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Preface 
This thesis consists of a collection of three articles prepared for submission to international 
peer­review journals. The articles are appropriate to the discipline of geology and geophysics. 
This thesis contains an introductory section outlining the concepts and topics explored in the 
subsequent articles, and a summary of the work conducted. A discussion and conclusion are 
provided examining the coherent themes of the thesis presented as a single body of work. 
 
No animal or ethical approvals were required during the completion of this study. 
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Abstract 
Tectonic reconstructions are models derived from a range of geological and geophysical 
observations describing the time­dependent motion of tectonic plates. These plate motions 
represent the spatio­temporal surface expression of the Earth’s mantle and core dynamics, and 
provide a first­order observation of the complex interaction between Earth’s dynamic interior and 
the crust. Although global reconstructions of relative plate motions derived predominantly from 
observations of the preserved seafloor spreading record are reasonably well understood back to 
~200 Ma, two first­order uncertainties remain unresolved in their development: firstly, the critical 
dependency on a self­consistent global reference frame able to absolutely locate plate 
configurations through time based on observations with large uncertainties; and secondly, the 
fundamental difficulty in objectively predicting the location and type of tectonic paleo­boundaries 
from few and inconsistent data available. In this thesis I present three new studies directly 
addressing these fundamental geoscientific questions, each combining geological and 
geophysical observations with state of the art computer science technologies to both increase 
understanding and quantitatively constrain the tectonic evolution of a billion years of Earth 
history.  
 
The absolute motions of tectonic plates during Pangea breakup can be linked to observations 
from hotspot trails, paleomagnetism, or subducted slabs imaged in seismic tomography, but 
fitting each set of observations is typically carried out in isolation, without consideration for the fit 
to other data or whether the resulting plate motion model is geodynamically plausible.  Through 
the joint evaluation of global seafloor hotspot track observations (for times younger than 80 Ma), 
first­order geodynamic estimates of global net lithospheric rotation (NLR), and parameter 
estimation for paleo­trench migration behaviours, I present a suite of new geodynamically 
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consistent, data­optimised global absolute reference frames spanning from 220 Ma through to 
present­day. Each absolute plate motion (APM) model was evaluated through direct comparison 
with six published APM models, together incorporating the full range of primary data constraints. 
Model performance for both published and new models was quantified through a standard set 
statistical analyses using three key diagnostic global performance metrics: RMS plate velocities, 
NLR characteristics, and trench migration behaviours. In addition models were assessed for 
consistency with published global paleomagnetic data, and for times younger than ~80 Ma for 
predicted relative hotspot motion, track geometry and time­dependence. Optimised APM 
models from this study successfully outperformed all six published APM models, demonstrating 
significantly improved global fit to geological and geophysical observations whilst 
simultaneously meeting physical geodynamic bounds. Most critically, study results demonstrate 
that APM models derived solely by constraining global rates of NLR, i.e. a physical geodynamic 
principle and not a geological observation, successfully produce the optimum APM model, 
suggestive of the significant role of NLR in global tectonic dynamics. 
 
For Earth’s history prior to ~200 Ma, a time from which preserved seafloor no longer exists at 
present day, paleomagnetic data in the form of apparent polar wander paths (APWP) constitute 
the primary observation describing the motions of continental blocks. Published APWPs contain 
calculated estimates of the geographical uncertainty for individual poles but rarely account for 
the large uncertainty in reported pole ages. Instead, mean pole ages are typically applied and 
possibly contribute to anomalous plate velocities in resulting reconstructions. In this study, I 
update a published Phanerozoic pole compilation to contain age uncertainties, then analyse the 
combined spatial and temporal uncertainty present in paleomagnetic data. Applying these 
uncertainty parameters, I identify the optimal APWP pole parameters and configuration for each 
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of 16 major cratonic blocks that significantly minimises both the overall plate velocity through 
time and the plate velocity gradients characteristic of eccentric changes in predicted plate 
motions, producing global block motions consistent with physical geodynamic principles. Taking 
these geodynamically optimised paleomagnetic data, rotation poles were combined into a 
common coordinate frame to produce a global apparent polar wander path (GAPWaP), a global 
reference frame accounting for all known uncertainties describing the spatio­temporally 
optimised absolute plate motion of the African continent throughout the Phanerozoic. 
 
A current frontier in plate tectonic reconstructions is the development of 'full­plate' 
reconstructions, which aim to define both past plate motions and the configuration of the 
tectonic boundaries allowing a more explicit link between plate motions, plate driving forces and 
the pattern of upwelling and downwelling in the mantle . Reconstructing past plate boundaries 
poses new challenges, since plate boundaries (e.g. subduction zones, spreading ridges) are 
dynamic and transient features and often leave little evidence of their nature or behaviour. This 
is particularly difficult in deep time models where plate configurations are constrained primarily 
using continental paleomagnetic data, with these data alone permitting many competing tectonic 
scenarios. Basalt geochemistry has traditionally been used as a discriminatory tool to identify 
paleo­tectonic environments, but is limited by simplified discriminatory models and sparse, poor 
quality data. In the final chapter of my thesis I identify paleo­tectonic environments on Earth 
through a data mining approach using global geochemical data, deriving a set of first­order 
discriminatory tectonic environment models for mid­ocean ridge (MOR), subduction (ARC), and 
oceanic hotspot (OIB) environments derived from a global basalt geochemistry database of 
n = 38301 samples each with up to 136 dimensions. A critical result of this study is the 
discovery of a total of 41, 35, and 39 key discriminatory geochemical attributes unique to each 
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first­order tectonic environment of MOR, ARC and OIB respectively, enabling a data­rich 
identification of samples of unknown affinity. Applying these models to a database of n = 1547 
unclassified basalt samples spanning the Late Proterozoic through to the Early Devonian, I 
analyse and successfully classify 56 first­order tectonic paleo­boundaries associated with 
Rodinia supercontinent amalgamation and dispersal, providing the much needed constraining 
data required to fully understand plate reconstructions of Earth’s deep time tectonic evolution. 
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Introduction 
 
1. Background 
Since the development of the theory of plate tectonics, the understanding of plate tectonic 
configurations and motions through time have formed the cornerstone of our scientific 
investigation of the evolving and dynamic Earth. Models of Earth’s tectonic history form a 
fundamental component used in many Earth science research disciplines from constraining 
surface plate velocities in geodynamic models of Earth’s interior, to defining continental 
configurations for paleoclimate and paleobiological modelling, and in more applied applications 
such as identifying cratonic paleo­suture or geodynamic upwelling zones for economic resource 
targeting.  
 
Time­dependent global models representing the self­consistent motion of tectonic plates, 
themselves the spatio­temporal surface expression of the planet’s mantle and core dynamics, 
represent a first­order component of the complex interaction between Earth’s dynamic interior 
and the crust. Derived from a wide range of geological, geophysical, biological and climatic data 
from both continental and oceanic environments, plate tectonic models aim to reconstruct the 
global configuration, motion, interactions and geometry of the global tectonic network of 
individual plates throughout Earth’s geological evolution. Although well understood at present 
day through the direct observations made by geodesy studies [ Gordon and Stein , 1992;  Argus 
and Heflin , 1995;  DeMets et al. , 2010], information constraining plate and plate boundary 
behaviours through geological time must be inferred from the preserved rock record, presenting 
a significant challenge. For the past ~200 million years, global tectonic configurations, motions 
and boundaries are reasonably well understood as significant information constraining the 
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relative kinematic relationship between plates is recorded and observable in the preserved 
tectonic fabric of the present­day seafloor [ Kearey et al.,  2009;  Matthews et al.,  2011;  Seton et 
al. , 2012;  Müller et al. , 2016]. From these data, time­dependent finite Euler rotations expressing 
the relative motion relationships between adjacent plates can be calculated primarily via 
analysis of magnetic anomalies and fracture zones [ Hellinger,  1981;  Kirkwood et al.,  1999], and 
combined to construct a model of plate motions. Reconstructions of this type are known as 
relative plate motion (RPM) models, typically employing a hierarchical or ‘inverted tree’ structure 
to describe the downstream relative relationships of all plates in the system [ Müller et al.,  2016]. 
Although providing robust constraints on the spreading rate and direction of adjacent plates 
since the Late Triassic, RPM models derived from seafloor data cannot provide information on 
either the absolute location or motion of a given plate in the system. To account for this 
limitation, RPM models are typically coupled with an absolute plate motion (APM) model or 
reference frame to constrain both relative and absolute plate behaviours. The incorporation of 
an APM at the top of the RPM hierarchy provides a time­dependent fixed anchor point (either 
within or on the surface of the Earth) to which the RPM motions can be tied to, informing both 
how and where the tectonic system evolves through time [ Gurnis et al.,  2012;  Seton et al.,  2012; 
Müller et al.,  2016]. 
 
Absolute plate motion models 
The development of a time­dependent, generalised global absolute plate motion model remains 
a non­trivial challenge in Earth sciences. Due to the critical dependence and sensitivity of plate 
reconstructions on a given reference frame, the choice of APM directly affects fundamental 
tectonic characteristics within a reconstruction including spreading rates and directions, 
subduction zone kinematics, and rates of global net lithospheric rotation [ Becker et al. , 2015; 
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Williams et al. , 2015, 2016]. A requirement of any APM model is the identification of a reliable 
and robust reference data source (be it observed or modelled), that is independent of any 
relative plate motion relationships (i.e., at the top of the hierarchy), and ideally displays zero or 
very little change over geological timescales. On Earth, APM models are typically calculated 
through the analysis of a quantity relative to either an upper or lower mantle source, or directly 
associated with the spin­axis [ O’Neill et al.,  2005;  Torsvik et al.,  2008a, 2008b, 2012;  Müller et 
al.,  2016]. Published APM models have been derived from a range of sources, including the 
analysis of seafloor spreading alignment relative to the absolute motions of plates [ Becker et al., 
2015;  Williams et al.,  2015], tomographic mapping and reconstruction of paleo­subduction 
systems through time [ van der Meer , 2010], and the apparent long­term correlation between the 
eruption locations of Large Igneous Provinces (LIPs) and kimberlites, with the edges of the 
lower mantle Large Low Shear Velocity Provinces (LLSVPs) [ Torsvik et al.,  2006;  Burke et al. , 
2008;  Steinberger and Torsvik , 2008;  Torsvik et al. , 2008b]. However, the most common 
reference frames are either mantle APMs derived from the analysis of oceanic hotspot trails 
(predominately since the Cretaceous) [ Muller et al. , 1993;  Steinberger et al. , 2004;  O’Neill et al. , 
2005;  Torsvik et al.,  2008b;  Doubrovine et al. , 2012], and for deeper time, paleomagnetic data 
derived APMs [ Schettino and Scotese , 2005;  Mitchell et al. , 2012;  Torsvik et al. , 2012]. Due to 
the imperfect nature of these geological and geophysical data, their associated uncertainties, 
respective sampling resolutions (both spatial and temporal), and the computational cost of 
global calculations, APM models are often derived from a simplified database. This is typically 
achieved through the selected assumptions (such as hotspot or LLSVP fixity), and deriving the 
APM from a single data type to avoid conflicts (however, as demonstrated by Torsvik et al., 
(2008a), individual models for separate times constrained by different data can be concatenated 
to create a ‘hybrid’ APM). A complication of this approach is a vulnerability for the unintentional 
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overfitting of a single constraint, itself typically poorly constrained (e.g., hotspot locations, 
paleo­slab identification in tomography models, or long­lived lower mantle structures). For times 
prior to the Cretaceous, constraining absolute plate motions becomes significantly more difficult, 
as by the Early Jurassic very little preserved seafloor of this age remains and quantifying 
uncertainty related to global tomography models is increasingly difficult. For these times, 
paleomagnetic data become the primary constraint for plate reconstructions, with the recorded 
planetary magnetic field information preserved able to directly provide absolute location for a 
given time. When multiple paleomagnetic observations are made within the same plate from 
rocks of sequential ages, an apparent polar wander path (APWP) can be constructed, 
describing the time­dependent motion of apparent polar wander. Using the geocentric axial 
dipole (GAD) model, APWPs can be reconstructed and interpreted to represent the absolute 
location and velocity evolution of the given plate through time [ Creer et al. , 1954;  Butler , 1991; 
Tauxe , 2010]. As paleomagnetic data are themselves absolute, they present an ideal data 
source to derive a time­dependent reference frames. In practice, this presents a significant 
challenge as paleomagnetic data both contain a number of uncertainties (both explicit and 
implicit) and have poor temporal and spatial sampling resolution [ Fisher , 1953;  Van der Voo, 
1990;  Butler , 1991;  Tauxe , 2010;  Torsvik et al.,  2012]. To address sampling resolution, global 
paleomagnetic pole data can be rotated into a common coordinate frame (using an existing 
plate motion model) and ‘stacked’ much like methods used in seismology to improve the signal 
to noise ratio. Rotated data are then combined to produce a global apparent polar wander path 
(GAPWaP), the now augmented representation of the given coordinate frame [ Torsvik et al., 
2008a;  Torsvik et al.,  2012]. However, of the explicit uncertainties for paleomagnetic pole 
latitude and longitude, represented as either an A95 or dp/dm confidence ellipse, and 
magnetisation age, only geographical uncertainties are routinely taken into account in the 
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production of both global or regional APWPs, with pole ages typically being assigned an 
average or nominal age [ Torsvik et al.,  2008a;  Torsvik et al.,  2012]. As a direct result of this, 
APWP pole configurations calculated for times with poor age constraints on sampled rocks 
(typically prior to and including the Paleozoic), can produce anomalously high plate velocities 
and velocity gradients when used to produce plate reconstructions. 
 
Paleo­tectonic environment location and identification 
Identifying the location and nature of both boundary and intraplate tectonic environments is 
essential in the development of time­dependent plate evolution models and investigating the 
physical mechanisms that drive them. For more recent times, the availability of data describing 
global seafloor spreading evolution and paleo­subduction histories has driven and informed the 
development of self­consistent kinematic reconstructions with continuous plate boundaries 
[ Gurnis et al.,  2012;  Seton et al.,  2012;  Müller et al.,  2016]. However, applying a ‘full plate’ 
approach to models predating the present­day seafloor remains a significant challenge, as 
identifying the paleo­location of dynamic oceanic environments such as subduction zones, 
mid­ocean ridges and hotspots presents a fundamental obstacle [ Matthews et al.,  2016 ; Merdith 
et al.,  2017]. Traditionally, the geochemical analysis of igneous rocks associated with these 
environments, primarily basalt, has been used in an attempt to discriminate the source 
environment [ Pearce & Cann , 1973;  Shervais , 1982]. Typically, approaches of this type involve 
evaluating the relationships of a small number of element abundances (generally only two or 
three), against heavily filtered databases of ‘known’ samples taken from present day 
environments. Although successful when applied under these favourable conditions, methods of 
this type are limited both in their resolution and discriminatory ability. In recognition of this, a 
number of more sophisticated alternative approaches have been developed including linear 
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discrimination analysis (LDA) of raw data and LDA with log­ratio transformations of 
major­element data [ Agrawal et al.,  2004; 11.  Verma et al.,  2006; 12.  Verma,  2010], and 
semi­automated methods utilizing a classification tree (CT) exclusionary filter approaches 
[ Vermeesch , 2006a;  Vermeesch , 2006b]. In cases where relatively young, adequately sampled 
and geologically well understood data are available, these methods demonstrate the best 
predictive capabilities. However, like the traditional element abundance correlation diagrams, 
these methods require many a priori assumptions, specialized knowledge of the unclassified 
data and highly filtered datasets, making them unsuitable for the practical application to global 
tectonic reconstructions.  
 
2. Thesis overview 
The overarching objective of this thesis is the development and application of new 
computational approaches to quantify, constrain and ultimately augment the tectonic research 
community’s understanding of the behaviours, mechanics and uncertainties of long­term plate 
tectonics on Earth. It examines the critical role absolute plate motion models play within 
kinematic plate reconstructions, both developing and applying new approaches to derive a 
generalised absolute plate motion model since the Triassic and an apparent polar wander 
uncertainty optimised paleomagnetic reference frame for the Phanerozoic. In addition to this, a 
primary focus of this thesis is on the critical importance of considering geodynamic principles in 
the development of plate reconstructions, particularly in the evaluation and incorporation of key 
input data such as paleomagnetic observations and predictions of tectonic paleo­boundary 
environments. 
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Article 1 analyses a range of geological and geophysical data including hotspot trails and 
paleomagnetic observations in combination with the geodynamic constraints of net lithospheric 
rotation and trench migration rates to produce a generalised absolute plate motion model for 
times since the Triassic. The APM model is constructed using a new computational method 
which iteratively seeks to identify the optimal motion evolution through time for a given 
reference, in this case the African plate, which when coupled with the published relative plate 
motion model of Müller et al., [2016], produces a global kinematic plate reconstruction from 
220­0 Ma optimised to jointly fit global hotspot trail geometries and age progressions whilst 
maintaining geodynamically plausible global trench migration and net lithospheric rotation 
behaviours.  
 
Article 2 both addresses and evaluates uncertainty in paleomagnetic data in the context of the 
use of these data in the development of plate reconstructions. Identifying the routine lack of 
inclusion of magnetisation age uncertainty in the construction of published apparent polar 
wander paths (APWPs), a potential source of anomalously high plate velocities in 
paleomagnetic data­derived reconstructions, a new method is applied to evaluate latitude and 
longitude together with age uncertainty in global paleomagnetic pole data. From this, apparent 
polar wander velocity­optimised APWPs for 16 major continental blocks spanning the 
Phanerozoic are produced, then combined to construct a global apparent polar wander path 
(GAPWaP) describing the absolute motion evolution of the African plate from 540­0 Ma. 
 
In Article 3, current methods to identify and locate the first­order oceanic tectonic environments 
of subduction, mid­ocean ridges and hotspot through the use of geochemical analyses are 
evaluated and updated with new discriminatory models produced from 38301 basalt samples by 
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a new and robust approach to analyse large, sparse and inconsistent basalt geochemistry 
datasets. Using these models, 56 new predictions of both type and location of tectonic 
environment are made between 1000­410 Ma from 1547 unknown basalt samples, then applied 
as new, quantitative constraints to evaluate three published models of Rodinia formation, 
configuration and breakup. 
 
From these investigations, it is the aim of this thesis to build on the decades of previous work 
and progress the tectonics research discipline, providing objective, quantitative, practical and 
accessible analyses and datasets for use in the future development of deep­time kinematic 
plate reconstructions demonstrating consistency with both geological and geophysical 
observations whilst retaining desirable physical characteristics as prescribed by geodynamic 
investigations.  
 
3. Data and Methodology 
A number of existing datasets, methodologies and computational tools were used in this thesis, 
with detailed descriptions of each to be found in the relevant article. All analyses in this thesis 
were completed using open­source software where possible. All code development used the 
Anaconda Distribution  (www.anaconda.com) of the  Python 2 programming language 
(www.python.org) within the  Project Jupyter Notebook IDE (www.jupyter.org) with the following 
libraries:  NumPy (www.numpy.org), Pandas (www.pandas.pydata.org),  Matplotlib 
(www.matplotlib.org) and  SciPy  (www.scipy.org),  Reconstruction­related calculations and 
processing were primarily completed using a combination of the interactive plate reconstruction 
software  GPlates and the associated Python API pyGPlates (www.gplates.org) [ Boyden et al. , 
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2011]. Presented below is a brief summary of the primary data, approaches and tools used 
specific to each study. 
 
Article 1 
Relative Euler rotations used to derive APM model were taken from the published 
reconstruction of Shephard et al., (2013) and Müller et al., (2016). Present day predicted plume 
locations and associated hotspot track data were compiled from McDougall and Duncan, 
(1988), O’Neill et al., (2005), Knesel et al., (2008),  Wessel and Kroenke, (2008), Doubrovine et 
al., (2012),  Koppers et al., (2012) and O’Connor et al., (2013). Trench migration data are 
constructed following the method outlined in Williams et al., (2015) using the topologies of 
Müller et al., (2016). Net Lithospheric Rotation is calculated as described in Torsvik et al. (2010). 
Paleomagnetic data is taken from the published compilation of Torsvik et al., (2012). The 
optimization algorithm incorporated into this workflow is a version of Powell’s implementation of 
the COBYLA (Constrained Optimization BY Linear Approximations) derivative­free direct search 
algorithm [ Powell , 1994, 1998, 2007], as implemented and distributed by the NLopt project 
[ Johnson , 2016]. 
 
Article 2 
Paleomagnetic data is taken from the published compilation of Torsvik et al. (2012) and the 
Global Paleomagnetic Database (GPMDB) [Pisarevsky, 2005]. Relative Euler rotations for times 
younger than 410 Ma were taken from Matthews et al. (2016). Euler rotations from 540­410 
were calculated from Domeier et al. (2016, 2018). Continental polygons used in this analysis 
were taken from the compilation of Matthews et al. (2016). Paleomagnetic analysis was in part 
completed using  PmagPy (pmagpy.github.io). Global Apparent Polar Wander Path (GAPWaP) 
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processing was completed using the  GMAP  software package [ Torsvik & Smethurst,  1989]. The 
optimization algorithm incorporated into this workflow is a version of Powell’s implementation of 
the COBYLA (Constrained Optimization BY Linear Approximations) derivative­free direct search 
algorithm [ Powell , 1994, 1998, 2007], as implemented and distributed by the NLopt project 
[ Johnson , 2016].  
 
Article 3 
Geochemical data were sourced from the EarthChem Portal and database 
(www.earthchem.org), with only data containing an EarthChem “ROCK NAME” label of 
“BASALT” label and a reported age between 1000­0 Ma being extracted and used. All extracted 
data then underwent quality assessment to validate reported age, sample site coordinates and 
measurement units. Data failing any tests, that could not be corrected for error, or could not be 
converted to SI units were discarded. Present­day basalt samples (aged 5­0 Ma) used to derive 
training set and basalt samples aged 30­5 Ma used in benchmark testing were identified and 
labelled using the reconstruction of Müller et al. (2016). Discriminatory approach and models 
were adapted from Pearce & Cann, (1973) and Shervais, (1982). Euler rotations and associated 
continental polygons use in the case study were calculated and extracted respectively from Li et 
al., (2008), Evans, (2009) and Merdith et al., (2017).  
10
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Key Points 
 
● New global absolute plate motion models integrate geodynamic principles and 
geological observations for the last 220 million years  
● Models derived by constraining trench migration and net lithospheric rotation found to 
produce optimum plate motion characteristics 
● New models of absolute motion for nine hotspots from the Pacific, Indian, and  
Atlantic oceans 
 
  
Abstract 
The absolute motions of tectonic plates during and since Pangea breakup can be linked to 
observations from hotspot trails, paleomagnetism or subducted slabs imaged in seismic 
tomography, but fitting each set of observations is typically carried out in isolation without 
consideration for the fit to other data or whether the resulting plate motion model is 
geodynamically plausible.  Through the joint evaluation of global seafloor hotspot track 
observations (for times younger than 80 Ma), first­order geodynamic estimates of global net 
lithospheric rotation, and parameter estimation for paleo­trench migration behaviours, we 
present a suite of new geodynamically consistent, data­optimised global absolute reference 
frames spanning from 220 Ma to present­day.  Each absolute plate motion (APM) model was 
evaluated through direct comparison with six published APM models, together incorporating the 
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 full range of primary data constraints. Model performance for both published and new models 
was quantified through a standard set of statistical analyses using three key diagnostic global 
performance metrics: RMS plate velocities, net lithosphere rotation (NLR) characteristics, and 
trench migration behaviours. In addition models were assessed for consistency with published 
global paleomagnetic data, and for ages younger than ~80 Ma for predicted relative hotspot 
motion, track geometry and time­dependence. Optimised APM models from this study 
outperformed six published APM models, demonstrating significantly improved global fit to 
geological and geophysical observations whilst simultaneously meeting physical geodynamic 
bounds. Most critically, study results demonstrate that APM models derived solely by 
constraining global rates of net lithospheric rotation, i.e. physical geodynamic principles rather 
than geological observations, successfully produce optimal APM models able to fit geological 
observations, suggesting a significant role of NLR in governing global tectonics. 
 
 
1. Introduction 
It has long been understood that the surface of the Earth consists of a continuous tessellation of 
tectonic plates separated by dynamic tectonic boundaries, together forming a regime of 
constant motion. Individual plate motions, themselves an expression of Earth’s dynamic interior 
on both local and global scales, can be accurately measured at present­day using a number of 
space geodesy technologies [ Gordon and Stein , 1992;  Argus and Heflin , 1995;  DeMets et al. , 
2010]; however, for Earth’s geological history these motions must be inferred from geophysical 
and geological observations. For the past ~200 Myr the primary data resource utilized for the 
creation of plate tectonic reconstructions is the analysis of the seafloor spreading record as 
preserved in the observable present day oceanic crust [ Hellinger , 1981;  Seton et al. , 2012; 
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 Müller et al. , 2016]. These observations provide detailed information to constrain the distribution 
and relative kinematic motions that exist between adjacent plates, but do not contain the 
information necessary to constrain the absolute locations of these plates on the surface of the 
Earth relative to a fixed quantity such as the spin axis or long­lived mantle structures (Fig. 1). To 
address this, relative plate motion (RPM) models are traditionally connected to a global tectonic 
reference frame, or absolute plate motion (APM) model, effectively linking the relative surface 
motions to a fixed reference point on or within the Earth providing the missing the piece of the 
puzzle [ Müller et al. , 2016]. The development of APM models remains a significant challenge, 
as the selection of data constraints and model assumptions produce diverse APM behaviour, 
directly affecting key tectonic characteristics of RPM models including spreading rates and 
directions, subduction zone kinematics, and magnitudes of global net lithospheric rotation 
[ Becker et al. , 2015;  Williams et al. , 2015, 2016]. A requirement of any APM model is the 
identification of a reliable reference data source that is independent of any observed relative 
plate motion relationships and ideally displays zero or very little motion over geological 
timescales. Published APM models typically fall into one of two categories; mantle derived or 
spin­axis derived reference frames. 
 
2. Absolute reference frames 
Mantle reference frames, particularly since the Cretaceous, generally rely on the analyses of 
hotspot trails, the result of a time­dependent interaction between hot mantle upwelling plumes 
and the respective overriding plate. These interactions manifest themselves on the seafloor as 
linear chains of volcanic activity displaying a recognizable age progression and geometry 
proportional to the motion vector of the overriding plate [ Wilson,  1963;  Morgan,  1971;  Muller et 
al. , 1993;  O’Neill et al. , 2005;  Torsvik et al. , 2008b]. As plumes (and thereby hotspots) move 
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 approximately an order of magnitude slower than plates [ Stock and Molnar , 1982;  O’Neill et al. , 
2005], for the development of APM models they can either be considered fixed in place over 
geological time [ Wilson , 1963;  Morgan , 1971;  Muller et al. , 1993;  Wessel and Kroenke , 2008; 
Maher et al. , 2015], or permitted to move independently with respect to each other and the 
mantle [ Steinberger et al. , 2004;  O’Neill et al. , 2005;  Doubrovine et al. , 2012]. In addition to 
these uncertainties, due to a concentration of observations from more recent geological time, 
hotspot APM models are considered most robust for the past ~80 Myr.  
 
 
Figure 1.  Present­day distribution of global tectonic features. White numbered circles indicate 
approximate present­day location of hotspots used in this study: 1) Cobb, 2) Foundation, 3) St Helena, 
4) Tristan, 5) Réunion, 6) Tasmantid, 7) Samoa, 8) Louisville, and 9) Hawaii. Approximate present­day 
locations of global hotspots are marked with small orange circles [ McDougall and Duncan , 1988;  O’Neill 
et al. , 2005;  Knesel et al. , 2008;  Wessel and Kroenke , 2008;  Doubrovine et al. , 2012;  Koppers et al. , 
2012;  O’Connor et al. , 2013]. Subduction zones are marked in red with triangles indicating dip direction, 
and solid black lines indicate mid oceanic ridges and transform faults  [ Müller et al,  2016]. Tectonic 
features overlay ETOPO1 [ Amante and Eakins,  2009]. 
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 To address this limitation, correlations between the surface geological record and features 
identified in seismic tomographic imaging have been proposed. Exploring the use of plate 
boundaries in reference frames,  van der Meer et al.  [2010] utilize a global mantle tomographic 
model combined with estimates of slab sinking rates (assuming slab material sinks vertically at 
a relatively predictable rate) to identify candidate remnant subducted oceanic plates within the 
lower mantle and reconstruct them back to the orogenic zones they likely originated from. Due 
to limitations in tomographic modelling, this method is valid for the past 300 Myr at most. Further 
back in time, a long­term correlation between Large Low Shear Velocity Provinces (LLSVPs), 
thermochemical density anomalies identified by seismic studies in the lower mantle, and the 
reconstructed eruption locations of Large Igneous Provinces (LIPs) and kimberlites as observed 
at the surface of the Earth has been proposed [ Torsvik et al.,  2006;  Burke et al. , 2008; 
Steinberger and Torsvik , 2008;  Torsvik et al. , 2008b]. This suggested correlation may present a 
long­term link between surface motions and a fixed mantle reference frame potentially persisting 
for more than 300 Myr. Similar to hotspot fixity, understanding and ultimately constraining the 
absolute motions of the LLSVPs themselves remains a challenge, with geodynamic studies 
producing a wide range of LLSVP stability scenarios [ McNamara and Zhong , 2004, 2005,  Tan 
and Gurnis , 2005, 2007,  Deschamps and Tackley , 2008, 2009,  Flament et al., 2017].  
 
Geodynamic investigations into the relationship between seismic anisotropy in upper mantle 
and seafloor spreading directions at active ridges provide an alternative set of observations to 
produce a global seafloor spreading aligned reference frame for present­day [ Becker et al. , 
2015], but the physical basis of this correlation remains obscure. Further investigation into this 
potential correlation extended back in time by  Wessel & Müller  [2016] and  Williams et al.  [2016], 
found that the first­order alignment between spreading direction and absolute motions appeared 
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 to be time dependent, correlating back to ~20 Ma, but was inconsistent globally. Alternatively, 
data implying a fixed relationship to the spin­axis of the Earth such as paleomagnetic 
observations can be used to constrain absolute motions [ Schettino and Scotese , 2005;  Mitchell 
et al. , 2012;  Torsvik et al. , 2012]. Assuming the geocentric axial dipole (GAD) model and given 
sufficient recording time, the time­averaged locations of Earth’s magnetic poles approximate the 
locations of the spin­axes, and a fixed absolute relationship exists between the location of the 
paleomagnetic source rock and the location of the magnetic poles at the age of magnetization 
[ Butler , 1991;  Tauxe , 2010]. When data from two or more continents are considered together, 
this relationship can be used to derive both relative and absolute plate motions. As 
paleomagnetic data are vector quantities, potentially containing an unknown proportion of 
primary remanent magnetization and the localized realization of a global True Polar Wander 
(TPW) component, a quantity itself difficult to quantify, they require complex processing and are 
vulnerable to systematic error [ Evans , 2003;  Tsai and Stevenson , 2007;  Steinberger and 
Torsvik , 2008]. 
 
In this study we present an alternative approach to reconstructing absolute plate motions over 
the last 220 Myr of Earth history. Through the joint global inversion of multiple constraints 
including hotspot location and associated trail data, paleomagnetic observations, global trench 
migration behaviours and estimates of net lithospheric rotation, we seek to explore the global 
solution space to identify the optimal absolute motions of a given reference plate in a 
hierarchical plate model producing relative motions with the closest global fit to observations. 
We investigate the relative sensitivities and global constraining abilities of each data type and 
compare these results with a diverse suite of published APM models, including an evaluation of 
APM models produced for times when hotspot data are not available. 
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 3. Data constraints and uncertainty considerations 
Constraining global absolute motions using all available data is a difficult task, primarily due to 
the imperfect nature of geological and geophysical data, characterised by unequal spatial and 
temporal global sampling distributions (Fig. 2). For example, the volcanic trails used to constrain 
hotspot reference frames are mostly found on oceanic lithosphere, which is increasingly poorly 
preserved back in time. It is estimated that the “world uncertainty”, that is, the amount of 
lithosphere that has been subducted since a given time and is subsequently unavailable for use 
as a constraint in tectonic reconstructions is as high as 60% by ~140 Ma [ Torsvik et al.,  2010], 
and 70% by ~220 Ma [ Torsvik & Cocks,  2016]. As shown in Figure 2, estimated global 
uncertainty is anticorrelated with preservation of hotspot chain data. Further, hotspot trails are 
not evenly distributed across the different plates ­ for example, the African and Pacific plates 
host multiple trails used for APM modelling, while the Eurasian plate hosts none. The rate at 
which hotspots move within the mantle remains debated [ Wang et al., 2017], and estimating the 
individual motions of hotspots [ O’Neill et al.,  2005;  Doubrovine et al., 2012] is prone to 
significant uncertainties and is computationally expensive. Quantitatively assessing uncertainty 
in alternative datasets to hotspots, such as those utilising the history of subduction preserved in 
the geological record [ van der Meer et al., 2009;  Williams et al., 2015] present a similar 
challenge. To account for these and other complications including computational limitations, 
models are simplified. This is most often achieved by constraining motions using a single data 
source to avoid conflicts, such as hotspot trails or paleomagnetic data, and by incorporating 
some basic assumptions as to the expected tectonic behaviour such as fixity of hotspots or 
LLSVPs, or vertical sinking of slab material though the mantle. As a direct result of these model 
parameter selections, coupled with the choice of RPM model used, a wide range of valid 
end­member models are produced displaying very different behaviours [ Williams et al. , 2015]. 
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 Assessing and comparing the spectrum of available models is challenging, since competing 
models appear to fit their respective data sources within the associated uncertainties. In this 
study we aim to find a more generalized global solution taking multiple data types into account, 
using a joint inversion approach constrained by simultaneously meeting the criteria of three 
global data constraints: hotspot trail observations, subduction zone kinematics, and net 
lithospheric rotation. We investigate variable weightings of these constraints using two published 
RPM models [ Shephard et al. , 2013;  Müller et al. , 2016], creating a suite of end­member APM 
and independent absolute hotspot motion models from 220­0 Ma. 
 
 
 
Figure 2.  Time­dependent availability of data typically used to constrain plate reconstructions normalized 
to present­day frequency. Gray bars are the relative global number of age­dated hotspot trail 
observations, with blue and orange lines representing the relative availability of age­dated hotspot trail 
observations split by hemisphere. Red dashed line is estimated ‘World uncertainty’ representing the 
percentage of lithosphere subducted since a given time [ Torsvik et al.,  2010;  Torsvik & Cocks,  2016]. The 
light gray background color spanning 0­80 Ma represents the period from which age­dated hotspot trail 
data was used in this study.  
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 3.1 Relative plate motion models 
For our method, a global topological or “full­plate” tectonic model is required. Models are 
categorised as topological only if they combine relative plate motions with an explicitly defined 
continuous and self­consistent global set of closed polygons describing the global distribution of 
plates coupled with independently located, identified and mobile plate boundaries through time 
[ Gurnis et al.,  2012;  Seton et al.,  2012;  Merdith et al.,  2016;  Müller et al.,  2016]. Global relative 
plate motions are extracted and used in this analysis (all existing reference frames from the 
published models are removed), from two published kinematic plate reconstructions 
representing alternative global plate motion scenarios, referred to herein as S13 and M16 
respectively [ Shephard et al. , 2013;  Müller et al. , 2016]. Model S13 is an extension of the global 
Seton et al. [2012] reconstruction with updated plate behaviours in the circum­Arctic, specifically 
formation of the Wrangellia Superterrane prior to ~140 Ma and the evolution of the Amerasia 
basin at ~120 Ma. The M16 model builds on both the Seton et al. [2012] and the Shephard et al. 
[2013] models with the integration of a number of recently published regional models primarily 
updating the behaviours of the North and South Atlantic, Labrador Sea, Caribbean, Indian 
Ocean, Pacific Ocean, and North America, with updated plate relationships between the 
Indo­Atlantic and the Pacific  [ Müller et al.,  2016]. The use of two alternative plate models to test 
different plate motion scenarios is motivated from the recognition of a key uncertainty present in 
global relative plate models related to the difficulty in directly relating the plate motions of the 
Indo­Atlantic and Pacific domains. This uncertainty makes global plate behaviours highly 
sensitive to the chosen ‘connective’ plate circuit in a given model, and is a suitable end­member 
test of the ability of an APM model to constrain global plate motions from a single reference 
[ Gordon & Jurdy,  1986;  Schellart et al.,  2006;  Matthews et al.,  2011]. The choice of RPM model 
also has a strong impact on the ability of the APM inversion to converge on best fitting solutions 
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 to models constrained by given data types. This is most apparent in global APM models 
constrained using hotspot trail data as the relative motion of the Indo­Atlantic with respect to the 
Pacific greatly affects global fits for times younger than ~80 Ma (as opposed to more 
conventional approaches of calculating APM models for the Indo­Atlantic and Pacific 
independently [ Müller et al.,  1993;  Wessel & Kroenke,  2008]). Other global constraints such as 
trench migration behaviours are minimally affected by relative Indo­Atlantic/Pacific motion, 
however they will be influenced by differences between the S13 and M16 models in terms of the 
subduction histories in certain regions. 
 
Relative motion relationship parameters between individual plates are derived by analyzing 
seafloor magnetic anomalies in conjunction with seafloor age grids [ Müller et al. , 1997]. 
Individual motions are represented by Euler poles (latitude, longitude, rotation angle), and are 
computed by rotating identified anomalies using great circle arcs following fracture zone 
orientations [ Hellinger , 1981]. Individual calculated relative rotations are tied to global relative 
rotations using a hierarchical inverted tree structure via a defined plate circuit, with an identified 
‘reference plate’ at the top [ Seton et al.,  2012;  Shephard et al. , 2013;  Müller et al. , 2016]. For 
use with relative motion models, the choice reference plate is somewhat arbitrary, only requiring 
an established connection to all major plates via the selected plate circuit and ideally 
demonstrating minimal motion throughout the period of interest. For these reasons, the African 
plate is typically used as a reference for Mesozoic and younger times due to its central location 
in within the supercontinent Pangea, as it was surrounded by mid­ocean ridges at the time of 
continental breakup limiting longitudinal motion [ Torsvik et al. , 2008a]. Global uncertainties in 
RPM models are difficult to quantify due to the construction of these models being an iterative 
process integrating many different quantitative and qualitative data types from many 
 
21
 independent studies. Combined with a non­uniform sampling density of data across the globe, 
this produces a model where not all regions are equally constrained or have calculated 
uncertainties associated with them. For the purposes of this study, we do not explicitly 
incorporate uncertainties related to the relative motion model into the optimization algorithm. 
  
3.2 Plume locations and hotspot trail data 
As detailed in section 2, hotspot trail observations are the key dataset for evaluating absolute 
plate motions for times where physical evidence for hotspot related volcanism found in 
present­day seafloor has been extensively studied. In this analysis, we use a global data set 
containing eight well­studied present day hotspot locations and associated hotspot trail 
observations from: 1) Cobb, 2) Foundation, 3) St Helena, 4) Tristan, 5) Réunion, 6) Tasmantid, 
7) Samoa, 8) Louisville, and 9) Hawaii (Fig. 1) [ McDougall and Duncan , 1988;  O’Neill et al. , 
2005;  Knesel et al. , 2008;  Wessel and Kroenke , 2008;  Doubrovine et al. , 2012;  Koppers et al. , 
2012;  O’Connor et al. , 2013]. A number of geological and geophysical uncertainties are 
associated with the use of hotspot data in global plate reconstructions. The primary sources of 
error originate from the accurate identification of the present­day position of a given hotspot that 
is assumed to have formed the chain (or predicted past position if the hotspot is no longer 
active), and the uncertainty of the associated seafloor volcanism reconstructed through time 
using this assumption. An additional source of uncertainty comes from the simplifying 
assumption that the location of surface volcanism is directly correlated with the location of the 
plume head ‘centroid’, producing a predictable monotonically increasing age/distance 
relationship along the chain [e.g.  Wessel and Kroenke,  1998;  O’Neill et al. , 2005;  Torsvik et al., 
2008a]. A number of published estimates exist for the potential rate of both absolute and relative 
hotspot motion globally, with methods typically using either moving or fixed hotspot assumptions 
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 [ O’Neill et al. , 2005;  Doubrovine et al. , 2012;  Koivisto et al.,  2014;  Wang et al.,  2017]. However, 
to calculate the optimal reference frame rotation for a given time in this study, global hotspots 
are treated as fixed in place over their respective lifetimes, with the expected resulting hotspot 
trail misfit modelling estimates of independent absolute hotspot motion [ Molnar and Atwater, 
1973 ; Molnar and Stock,  1987;  Divenere and Kent , 1999;  Tarduno et al.,  2003 ; Koppers et al., 
2004;  Koppers et al.,  2011;  Koppers et al.,  2012 ; Hassan et al.,  2016]. To improve efficiency and 
remove any potential for bias created by the non­uniform sampling both along and between 
different trails, all trail data were interpolated at 5 Myr intervals. Following the findings of  Hoernle 
et al. [2015], only observations associated with the Tristan track (and not the Gough Track) for 
sample ages < 71 Ma were included. Evaluation of hotspot trail misfit proposed in APM models 
during inversion is calculated by the along­strike great circle distance mismatch between a 
predicted and observed hotspot location at a given time and the hotspot location at the previous 
time step with a fit threshold of 50 km to account for hotspot paleo­location uncertainties. The 
great circle distance   between two points is calculated using:D  
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 where    is the predicted along­strike great circle distance between time   and  ,   isd
1
T
i
 T
i 1
d
2
 
the observed along­strike great circle distance between observations at   and  , andT
i
 T
i 1
 
 is the global misfit standard deviation.s σH gm  
 
3.3 Subduction zone kinematics 
The quantification of global kinematic subduction behaviour within plate models is a 
conceptually simple, yet powerful approach to evaluate alternative plate reconstructions. To the 
first order, it is to be expected that modeled global plate motions (assuming the plate model is 
complete and self­consistent [ Gurnis et al. , 2012]), produce global subduction zone kinematics 
that are both tectonically and geodynamically plausible [ Becker , 2006;  Schellart et al. , 2008; 
Conrad and Behn , 2010;  Gurnis et al. , 2012;  Williams et al. , 2015]. As subduction zones are 
represented as discrete non­continuous objects within a RPM model, calculations of trench 
behaviours are relatively independent to the global plate system, making them minimally 
affected by uncertainties relating to the choice RPM plate chain. The primary source of 
uncertainty of subduction zone data comes from reconstructions of trench location, geometry 
and subduction polarity, with the error associated with each of these parameters increasing back 
through time as models are constrained by progressively sparse observations [ Schellart et al. , 
2008;  Williams et al.,  2015]. In this study, data are constructed following the method outlined in 
Williams et al. , [2015]. Topologically closed global plate boundaries are extracted at 1 Myr 
intervals from 220­0 Ma from each RPM model using the software  GPlates  [ Boyden et al. , 
2011]. From these, global subduction zones are further extracted and sampled along strike in 1 
arc degree segments. During the inversion process, at each iteration the absolute trench 
migration velocity vectors orthogonal to local trench geometry are calculated for each segment 
[ Kaula , 1975;  Lallemand et al. , 2008;  Schellart et al. , 2008]. From these sets of vectors, single 
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 quantities descriptive of global subduction behaviour are calculated including rates, frequencies 
and variance of both trench advance and retreat [ Schellart et al. , 2008], generating a global 
subduction kinematic snapshot representing the combination of given RPM and APM models for 
a single point in time. During the inversion process, proposed APM models are evaluated using 
subduction zone kinematics using: 
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deviation, and   is the total number of trench segments. This approach is designed toTn  
converge on models that minimize global trench­normal velocities [ Schellart et al. , 2008]. 
  
3.4 Net lithospheric rotation 
Estimates of mean NLR rates from both modelling and laboratory experiments suggest a wide 
range of geodynamically plausible values. Geodynamic flow models provide the lowest 
estimates of NLR ranging from 0.06 ­ 0.15º Myr [ Zhong , 2001;  Becker , 2006;  Becker and 
Faccenna , 2011], with  Conrad and Behn , [2010] suggesting global azimuthal anisotropy 
constrains NLR to an upper bound of ~0.26º Myr. Models incorporating hotspot data produce 
the greatest variance ranging from 0.13º ­ 0.44º Myr [ Gripp and Gordon , 2002;  Steinberger et 
al. , 2004;  O’Neill , 2005;  Cuffaro et al. , 2007;  Torsvik et al. , 2010]. Based on the wide range of 
findings of these studies which can be interpreted as representing experimental uncertainty of 
the mechanics controlling differential rotation of the lithosphere and the underlying mantle, NLR 
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 is applied as a constraint in the optimization workflow with the following two assumptions; 1) 
Lower rates of net rotation, in particular those within the bounds placed by the experimental 
studies mentioned above, can be considered more likely , and 2) NLR magnitude is not expected 
to be zero. NLR magnitude and associated Euler pole are calculated using the approach 
detailed in  Torsvik et al. [2010] using: 
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where   is the calculated net lithospheric rotation rate in degrees per million years,   is theω
net
r  
radius of the Earth,   is the plate rotation velocity vector,   is the area element integratedR Sd  
over the sphere, and   is the plate angular velocity vector for a given plate. Sampling at aω  
spatial resolution of ~50 km, NLR is calculated globally at 2 Myr intervals, then time­averaged to 
match the APM time steps of 10 Myr and evaluated against a pre­computed no net rotation 
(NNR) versions of the RPM models to isolate rate of NLR present. 
  
4. Model setup 
APM models produced in this study seek to identify the optimal absolute motions of the 
reference African continent in 10 Myr stages spanning from 220 Ma to present­day. The optimal 
solutions seek to fit observations along hotspot trails whilst also maintaining reasonable values 
for NLR and quantities describing global trench migration characteristics. The unknown best 
fitting Euler rotation parameters (latitude, longitude, and rotation angle) for Southern Africa are 
found via an iterative direct search optimization algorithm. The optimization algorithm 
incorporated into this workflow is a version of Powell’s implementation of the COBYLA 
(Constrained Optimization BY Linear Approximations) derivative­free direct search algorithm 
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 [ Powell , 1994, 1998, 2007], as implemented and distributed by the NLopt project [ Johnson , 
2016]. For each time step, an initial Euler rotation is required from which the iterative search 
algorithm can progress towards a minimum. As paleomagnetic data represent the absolute 
location of sampled rocks at a point in time, they are ideal to be utilized in this study to derive 
the initial reference position for Africa. The decision to implement paleomagnetic data in this 
way is designed to avoid any bias that may be introduced by using pre­calculated or published 
reference positions of Africa derived from multiple data types or existing pre­processing 
methods. A shown in Table 1, a simple APM model for the Southern African continent spanning 
from 248.5­0 Ma was constructed from paleomagnetic pole data taken from the compilation of 
Torsvik et al. [2012], (only data with a Van der Voo [1990] quality criteria score of  Q  >= 3 were 
included), with finite Euler rotations computed at 10 Myr intervals. Although individual poles 
have both age and calculated geographical uncertainties (A95) associated with them, these are 
not explicitly incorporated within the method. Individual poles are assigned a mean age and are 
used strictly as nucleation points to generate the geographic model suite starting distribution, 
which itself is larger than the A95 ellipse. This reasoning is also applicable to potential existence 
of a True Polar Wander (TPW) signal within the paleomagnetic data used. As the optimisation 
algorithm geographical search extents exceed the range of maximum estimated magnitudes of 
possible TPW, data were implemented without correction [ Kirschvink et al.,  1997;  Evans  1998; 
Evans  2003;  Li et al.,  2004;  Li & Zhong  2009;  Mitchell et al.  2012;  Torsvik et al.  2012].  
 
 
 
 
 
 
27
 Table 1:  Paleomagnetic pole data used to construct Southern Africa motion model taken from [ Torsvik et 
al. , 2012].  Q  is the Van der Voo quality factor [ Van der Voo , 1990],   A95 is the pole 95% confidence limit,  k 
is the Fisher kappa statistic of dispersion,  N is the number of samples,  S Lat/Lon  is the sample site 
latitude and longitude,  P Lat/Lon is the calculated pole latitude and longitude, and  Ref.  is the pole 
reference in the Global Paleomagnetic Database (GPMDB) where available. ** denotes poles with an 
inclination shallowing correction of  f  = 0.6 applied as per [ Torsvik et al. , 2012]. 
 
Q  A95  k  N  Age  Formation  S Lat/Lon  P Lat/Lon  Ref. 
 
5  5.2     118  90.5  Cretaceous Kimberlites 1, South Africa, 
Lesotho 
‐29 / 26  ‐64.1 / 46.1  2293 
6  9.7     100  129  Cretaceous Kimberlites 2, South Africa  ‐28.5 / 24  ‐47.6 / 89.9  2293 
5  3.1  53.3  118  132  Kaoko lavas, Namibia  ‐20 / 14  ‐48.3 / 86.6  126 
4  13.3  33.9     180  Batoka basalts, northern Zimbabwe   ‐17.9 / 26.2  ‐64 / 80.6 
[ Jones et 
al. , 2001] 
3  15.8  62.2  10  183  Hoachanas lavas, Namibia  ‐24 / 18  ‐61.9 / 71.9  126 
5  3.2  42.1  292  183 
Stormberg lavas (Lesotho basalts), 
South Africa 
‐29.3 / 28.6  ‐71.6 / 93.5  3090 
4  11  70.2  74  183 
Stormberg lavas, Sani Pass and Maseru, 
Lesotho 
‐29.5 / 28.5  ‐70.5 / 88.7  984 
3  7     32  183 
Karroo lavas, Central Africa, Zimbabwe, 
Mozambique 
‐18 / 30  ‐57 / 84  635 
5  9.5     67  183 
Karroo dolerites combined, South 
Africa, Zimbabwe 
‐24 / 31  ‐65.4 / 75.1  317 
5  8.7  41.3  68  186  Marangudzi Ring Complex, Zimbabwe  ‐22.1 / 30.7  ‐70.7 / 106.7  470 
3  4.6  208  32  221.5  **Red sandstone Forma on, Zambia  ‐16.2 / 28.8  ‐54.7 / 39.5  323 
3  6  21  25  248.5  **Cassanje Series, Angola  ‐10 / 17.5  ‐49 / 62.6  1960 
 
 
To fully explore the solution space and avoid the potential for non­convex convergence to local 
minima, a random distribution of alternative starting finite rotations are generated from the 
starting rotation. These are then projected onto the surface of a sphere within an ellipse of 
radius 30º centered on the paleomagnetic starting rotation as it is assumed that the 
paleomagnetic data provide an accurate starting rotation that is likely close to the optimal 
solution. From experiments, it was found that the generation of 100 alternative starting rotations, 
and associated distributions. for each time step was sufficient to converge to a result 
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 representative of the unknown global minimum, with further inversions failing to produce 
significantly better fitting results. As each starting rotation represents the initial condition for a 
discrete inversion, and as there is no interdependency between inversions, this approach is 
suitable for an ‘embarrassingly parallel’ workflow [ Herlihy and Shavit , 2012], experiencing near 
to linear scaling with the addition of CPU cores. 
  
4.1 Optimization process and objective function 
For each 10 Myr stage, a given starting finite Euler rotation is generated from the reference 
paleomagnetic model for Southern Africa. The optimization algorithm iteratively perturbs the 
starting finite rotation latitude, longitude and rotation angle values and evaluates if the newly 
proposed model better satisfies our chosen criteria. To do this, an objective function is required 
to evaluate the proposed solutions. The objective function within this framework performs two 
operations per iteration; Firstly it takes the newly proposed finite rotation for Southern Africa, 
inserts this into the given RPM model within memory, and using the software  pyGPlates , an API 
designed for  GPlates [Boyden et al., 2011], then recalculates the global absolute plate motions 
with the proposed Southern Africa poles, generating a new candidate global plate model. To 
evaluate the proposed model, the objective function calculates the total ‘cost’ of the model, 
which is descriptive of and represents the ‘goodness of fit’ of the model to the expectations of 
prescribed data constraints (as per section 3). The total cost   is calculated using:J  
 
   J =  
σ
1
HSm
+
σ
2
TM
k
+
σ
3
ω
net   (5) 
 
where   is the calculated global hotspot trail misfit,   is the calculated global trenchSH m MT k  
migration kinematics value,   is the calculated rate of net lithospheric rotation, with σ 1 , σ 2  andωnet  
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 σ 3  the relative weightings for each constraint. As this is a minimizing function, if the returned 
cost for a given iteration is lower than the previous iteration, that is to say the rotation pole 
proposed in the given iteration produces an improved global ‘fit’ to constraints, then the 
algorithm will proceed downhill, proposing similar finite rotation poles toward a model minima. 
Alternatively, if the resulting fit evaluation returns a larger value than the previous attempt, the 
next step will be in a new direction in an attempt to identify the ‘downhill’ trajectory toward the 
model minima. This iterative approach continues until the algorithm reaches a model minima 
and is unable to minimize the global fit any further by stepping in any direction, at which time the 
optimal finite rotation pole is returned. Of the 100 optimized APM models run at each time step, 
the model with the smallest cost is selected as most closely approximating the global minima 
and incorporated into the optimal APM model moving backward in time. 
 
5. Results and discussion 
To explore the relative influence and ability of each constraint to resolve geodynamically 
reasonable absolute plate motions, a total of nine alternative optimized global APM models 
representing a number of end­member scenarios were derived from each RPM model. Each 
model explores different combinations of constraints and independent constraint weightings, 
together building a suite with a total of 18 alternative APM models spanning from 80–0 Ma for 
models including hotspot data, and from 220–0 Ma for models excluding hotspot data (Table 2). 
Results of selected optimized APM models calculated using Müller et al. [2016] are discussed in 
the main text, with optimized APM models derived using Shephard et al. [2013] provided in 
Appendix A. To evaluate the performance of the resulting optimized APM models, we compare 
them to six published APM models, each applied to the same RPM, by calculating a standard 
set of metrics for each with the aim of characterizing a range of tectonic behaviours predicted by 
 
30
 each plate model (APM + RPM). For each APM model tested with a given metric, a score is 
calculated to rank the statistical performance of the given model relative to the other APM 
models tested. Individual metric testing scores are subsequently summed to provide a final 
ranking of the APM models used in this study, with lower scores representing optimal statistical 
performance (Table 6). 
 
Table 2. List of APM models produced in this study with relative constraint weightings.   is theSH m  
along­strike hotspot trail misfit,   are the calculated trench migration kinematics and   is netMT
k
ω
net
 
lithospheric rotation. RPM model  M16 =  Müller et al. [2016],  S13 =  Shephard et al. [2013]. Models 
denoted with * constitute the preferred suite of results with models denoted in bold discussed in the text. 
Rotation files for all models are found in Appendix A Data Supplement. 
 
Model name  Period (Ma)  Constraints (weighting) 
 
OptAPM1­M16*,  OptAPM1­S13*  80 – 0  S (1), TM (1), ω (1)  H m   k   net  
OptAPM2­M16, OptAPM2­S13  80 – 0  S (0.5), TM (1), ω (1)  H m   k   net  
OptAPM3­M16, OptAPM3­S13  80 – 0  S (1), TM (0.5), ω (1)  H m   k   net  
OptAPM4­M16, OptAPM4­S13  80 – 0  S (1), TM (1), ω (0.5)  H m   k   net  
OptAPM5­M16*,  OptAPM5­S13*  220 – 0  M (1), ω (1)  T k   net  
OptAPM6­M16, OptAPM6­S13  220 – 0  M (0.5), ω (1)  T k   net  
OptAPM7­M16, OptAPM7­S13  220 – 0  M (1), ω (0.5)  T k   net  
OptAPM8­M16, OptAPM8­S13  220 – 0  M (1)  T k  
OptAPM9­M16*,  OptAPM9­S13*  220 – 0  (1)  ωnet  
 
  
 
To effectively constrain the absolute motions of a given global plate motion model, a fixed 
reference point on the surface of the Earth from which all plates move relative to must be 
established. Dependent on the type of data used to derive the APM and the way the relative 
plate motion model is setup, this reference point can be Earth’s spin axis (when using 
paleomagnetic data), long­lived mantle features that can be tied to a point on the surface 
through time (in the case of hotspot trail observations and mantle tomography), the subtraction 
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 of net lithospheric rotation from the model, or any combination thereof. In the case of both the 
RPM models used in this study, Southern Africa is used as a reference plate, itself moving 
relative to the spin axis, and all other plates in an ‘inverted­tree’ structure hierarchy moving 
relative to Southern Africa [ Müller et al. , 2016]. As a result of this model setup, calculated 
motion paths of Southern Africa can be used as a way of visualizing and comparing alternative 
APMs as their primary goal is to constrain the motion of the reference plate. A series of 
calculated paths describing the motion of Southern Africa generated using the preferred APM 
models from this study and six alternative published APM models each applied to the same 
RPM model taken from Müller et al. [2016] shows that plate reconstructions are very sensitive to 
the APM model used and the data and methods from which it is constrained (Fig. 3).  
 
As Southern Africa is used as the reference plate in both S13 and M16, variations of latitude 
and longitude of up to > 10º since the Late Cretaceous, like those shown from Doubrovine et al. 
[2012] (herein referred to as D2012) using hotspot data, and Torsvik et al. [2012] (herein 
referred to as T2012) using paleomagnetic data, can propagate through the entire plate circuit 
producing very different plate motion models. It is acknowledged that each of these APM 
models were derived using slightly different RPM models, none of which were S13 or M16, so 
making any direct comparisons between APM models applied to a single alternative RPM model 
remains approximate, however as the RPM model used in each of the alternative APM models 
are generally similar, the discrepancies are minimal. Each of the included published APM 
models in Figure 3 consistently produce approximately SW­NE ‘long­wavelength’ motion for 
Southern Africa with comparable magnitudes of rotation, however the ‘short­wavelength’ 
motions show much greater disparity.  
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Figure 3:  Predicted motion paths for a fixed point in Southern Africa for selected APM models. Models 
paths from this study OptAPM1­M16, OptAPM5­M16, and OptAPM9­M16 are colored blue, red and green 
respectively. Black lines represent the predicted motion paths of alternative published models: ‘x’ symbols 
are O’Neill et al. [2005], ‘+’ symbols are Torsvik et al. [2008], star symbols are Steinberger & Torsvik 
[2008], diamond symbols are Van der Meer [2010], pentagon symbols are Doubrovine et al. [2012], and 
hexagon symbols are Torsvik et al. [2012]. Symbol color represents age in Ma, and distance between 
symbols represents velocity and direction of motion. Black horizontal lines on optimized paths represent 
the orientation of Southern Africa relative to an E­W reference at 0 Ma. Ellipses color­coded by age 
represent optimized model geographical uncertainties. Paths overlay ETOPO1 [ Amante & Eakins,  2009]. 
 
 
 
The three hotspot­derived APM models from O’Neill et al. [2005] (herein referred to as O2005), 
Torsvik [2008] (herein referred to as T2008) and D2012 are evaluated, each applying an 
alternative approach use total of five individual hotspot tracks in their respective methods show 
similar behaviour from ~50­0 Ma where hotspot data is more robust, but diverge considerably 
for times ~130­50 Ma. The APM with the path representing the largest total motion of Southern 
Africa, which in turn implies the highest plate velocities is the subduction history derived model 
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 taken from van der Meer [2010] (herein referred to as V2010). Although maintaining the general 
SW­NE motion, this APM model produces a path that is very similar to the hotspot derived paths 
for times younger than ~50 Ma, but follows a much more northward trajectory between ~140 to 
50 Ma creating a stronger west­to­east motion with a plate direction change at ~110 Ma. The 
smoothed Global Apparent Polar Wander Path (GAPWaP) derived from the APM model of 
T2012 generates a significantly different motion path to all other APM models for its entire 
duration of 220 Myr. The APM model is generated from an amalgamation of continental 
paleomagnetic data rotated into a fixed common reference frame (in this case South Africa) and 
combined into a single Apparent Polar Wander Path (APWP) representing all paleomagnetic 
data globally. The combined GAPWaP is then smoothed via a running mean incorporating both 
the geographical uncertainty and the quality of the data to remove potentially anomalous rapid 
pole motions and cusps. The smoothing of the GAPWaP has not translated to smooth plate 
motions, with the reference motion path containing pronounced direction changes at ~110 Ma, 
~100 Ma, and ~60 Ma, describing a very different motion path with less geographical 
displacement and a large deviation towards the southeast until ~60 Ma when the path moves 
almost directly northward to its present day location. The final published reference frame shown 
in Figure 3 is the True Polar Wander (TPW) corrected paleomagnetic data derived reference 
frame for times older than 100 Ma of Steinberger & Torsvik  [2008] herein referred to as S2008. 
Of all six alternative reference frames discussed here, S2008 describes the smoothest path 
progression. As with V2010, the path at ~220 Ma is > 45º S, producing a strong northward 
motion between ~220­190 Ma, before moving more gradually in a northeast direction.  
 
In comparison to the published APM models, the three preferred APM models OptAPM1­M16, 
OptAPM5­M16, and OptAPM9­M16 produce significantly smoother reference plate motion 
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 paths, each with more uniformly spaced sample locations for their respective valid times through 
the entire period from ~150­0 Ma. Before 150 Ma, as a result of the breakup of Pangea [ Seton 
et al.,  2012;  Shephard et al., 2013;  Müller et al., 2016], the Southern African path underwent 
rapid northward motion, followed by an anticlockwise motion whilst maintaining approximately 
the same azimuth. This motion is represented in each of the alternative APM models at varying 
degrees of magnitude, with the two optimized frames valid for this time producing the smallest 
magnitudes of motion of the cohort. The net effect of a smoother path with smaller magnitude 
direction changes is minimized plate velocity acceleration and deceleration gradients, as well as 
minimizing global mean path velocities (shown in Fig. 4), as the plate moves in a more direct 
and consistent manner within the same timeframe, which in the case of a plate reconstruction is 
considered a desirable property [ Zahirovic et al.,  2015;  Müller et al., 2016].  
 
5.1 Plate velocities 
To demonstrate this, Root Mean Squared (RMS)   velocities were calculated for seven majorvrms  
continental blocks with a spatial sampling resolution of 1º using: 
 v
rms = √ v  + v  + v  + ... + vn1( 21 22 23 2n)
 
(6) 
 
where   is is the integrated RMS velocity of a given continental block,   is the total numbervrms n  
of points used to sample the continental block, and   is the individual velocity calculated atv  
each sample point. The accompanying table (Table 3), shows the summary statistical analyses 
of the calculated global RMS velocities for each APM model. For full model statistics of each 
continental block, see Table A1  in Appendix A. Continental RMS velocities are highly sensitive 
to the selected APM model coupled with a given RPM model, producing a wide range of 
velocities at a given age (Fig. 4) [ Shephard et al., 2012]. In all examples, continental velocity 
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 magnitudes are generally less than ~80 mm/Myr with a global average velocity calculated from 
all APM models in this study of ~34 mm/Myr which is consistent with previous estimates of 
~30 mm/Myr [ Zahirovic et al. , 2015]. The only exception being India having the largest mean 
velocity of ~ 180 mm/Myr across all APM models, primarily due to its rapid northward motion 
towards Eurasia between ~ 70­50 Ma [ Zahirovic et al. , 2012].  
 
 
(a) Southern  Africa 
 
(b) Australia 
 
(c) North America 
 
(d) South America 
 
(e) Baltica 
 
(f) East Antarctica 
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 (g) India 
 
(h) Global average 
 
 
 
Figure 4:  RMS velocity   plots for each optimized APM and alternative published APM models with avrms  
spatial sampling of 1º and a temporal sampling of 1 Myr for seven major continental blocks: a) Southern 
Africa, b) Australia, c) North America, d) South America, e) Baltica, f) East Antarctica and g) India, with h) 
showing the calculated global mean RMS velocity for each APM. 
 
 
A second feature of these examples is the identification of two key periods of maximum model 
velocity variation in all continental models. The first exists between ~220­160 Ma and shows a 
clear bimodal distribution of velocity profiles with APM models T2012, V2010 and S2008 
displaying RMS velocities of almost double that of the optimized models, each on average 
~30­50 mm/Myr faster. This anomalous velocity increase is a result of the predicted location of 
Southern Africa at Pangea breakup in each APM model. T2012, V2010 and S2008 each 
position Southern Africa further to the south (Fig. 2), generating motion paths that are 
significantly longer than those constrained by the optimized models. As a direct result of this, 
Southern Africa is required to move a greater distance within the same timeframe, with all three 
APM models introducing a pronounced northward motion during that time. The second period of 
variation exists between ~110­70 Ma is most likely caused by the specific choice of data used to 
constrain the APM models through this time. During this period, APM models using hotspot data 
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 become significantly more poorly constrained as few hotspot tracks remain. This is somewhat 
compounded as in both M16 and S13, the Pacific plate loses its connection to Southern Africa 
at ~83 Ma. This is also the period of introduction of paleomagnetic data as a APM model 
constraint, with ‘hybrid’­type models undergoing a transition from hotspot to paleomagnetic data 
at around ~100 Ma.  
 
To more accurately compare continental velocities produced by each APM model, RMS velocity 
statistics were calculated independently for 80­0 Ma, 120­0 Ma and 220­0 Ma, each 
incorporating all APM models valid for the respective time period (Table 3). For 80­0 Ma, 
OptAPM1­M16, OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 produce both the lowest mean and median 
global continental velocities of 31.9 / 26.3, 32 / 26.1 and 32.1 / 26.1 mm/Myr respectively, each 
with a consistent global velocity gradient variance (GVGV) of 0.05. This statistic represents the 
fluctuation of global plate positive and negative acceleration magnitudes, with a lower value 
representing an APM that minimizes abrupt changes in continental velocities throughout the 
model period. The GVGV is a valuable discriminator when comparing APM models as when 
coupled with statistics that represent the data spread such as the arithmetic mean or the 
median, it provides extra insight as to how an APM influences plate motion characteristics, 
providing important a priori knowledge when used as a constraint in geodynamic models. The 
only published APM model for the period 80­0 Ma with a smaller GVGV is T2012 with 0.03. This 
result suggests T2012 minimizes plate accelerations very successfully when compared with the 
other APM models, however it appears to do so at the expense of the global plate velocities 
themselves, reporting the highest global arithmetic mean and median of all APM models of 40.5 
and 36.3 mm/Myr respectively (Table 3). The results for periods between 120­0 and 220­0 Ma 
are very similar, with the 120­0 Ma OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 models producing the 
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 smallest arithmetic mean and median velocities of 33 / 27.8 mm/Myr and 33.2 / 27.9 mm/Myr, 
both with a GVGV of 0.06, and in the 220­0 Ma category producing mean and median velocities 
of 28.7 / 25.7 mm/Myr and 29.1 / 26.3 mm/Myr with a respective GVGV of 0.11 and 0.1. Over 
the full 220­0 Ma time period, S2008 has mean velocities > 7 mm/Myr faster and median 
velocities > 6 mm/Myr faster. The 220­0 Ma GVGV also increases substantially from 0.09 at 
120­0 Ma to 0.23 at 220­0 Ma suggesting much larger magnitude plate motion changes during 
that period. Like in the 80­0 Ma case, T2012 produced the lowest GVGV of 0.05 at 120­0 Ma 
whilst having the highest mean and median velocities of 39.2 / 35.6 mm/Myr. However, based 
on score, T2012 was the best performing published model overall for the full 220­0 period, 
producing similar RMS velocity magnitudes to other models as well as the lowest GVGV of 0.08 
for any model analyzed.  
 
 
Table 3:  Global APM model RMS velocity statistics in mm/yr sorted by mean ( x  ). APM model = Absolute 
plate motion model,     = number of samples,  Age = Age range for comparison in Ma,  Min = global 
minimum velocity,  Max  = global maximum velocity,  x   = global arithmetic mean velocity,   = global median 
velocity,  G   2   =  global velocity gradient variance (GVGV), ∑ G   = sum of global velocity gradients,   = global 
velocity standard deviation and  Score = non­dimensional sum of column ranks for  x ,   ,  G   2  , ∑ G and    
with a lower score representing higher overall statistical ranking within age category. A full table 
containing statistics for all APM models for all continental blocks can be found in the Appendix A. 
 
APM model      Age  Min  Max  x      G   2  ∑G     Score 
 
OptAPM1­M16  8681  80­0  15.14  64.38  31.88  26.26  0.05  79.77  14.57  11 
OptAPM5­M16  8681  80­0  15.53  64.62  31.99  26.1  0.05  79.73  14.68  10 
OptAPM9­M16  8681  80­0  15.49  64.92  32.1  26.13  0.05  79.71  14.8  13 
T2008  8681  80­0  14.71  63.51  33.04  26.73  0.11  79.91  14.74  21 
V2010  8681  80­0  14.11  72.51  34.42  31.55  0.12  80.3  16.5  29 
O2005  8681  80­0  14.37  73.78  34.46  30.32  0.55  82.18  17.73  35 
D2012  8681  80­0  11.74  81.36  36.88  29.99  0.14  81.74  20.23  34 
T2012  8681  80­0  19.44  77.19  40.5  36.24  0.03  78.78  17.08  24 
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 (Table 3 continued) 
APM model      Age  Min  Max  x      G   2  ∑G     Score 
 
OptAPM5­M16  8681  120­0  11.88  74.09  33.03  27.78  0.06  123.09  16.81  8 
OptAPM9­M16  8681  120­0  11.38  75.11  33.24  27.89  0.06  123.13  17.13  12 
T2008  8681  120­0  8.42  75.39  34.82  30.28  0.09  122.73  19.5  18 
V2010  8681  120­0  11.38  77.81  34.93  28.95  0.11  123.83  17.77  21 
D2012  8681  120­0  8.88  87.82  38.43  35.39  0.21  124.44  21.9  28 
T2012  8681  120­0  14.95  83.46  39.16  35.57  0.05  121.88  17.68  17 
                     
OptAPM5­M16  8681  220­0  5.59  74.92  28.73  25.66  0.11  225.22  16.47  8 
OptAPM9­M16  8681  220­0  5.57  76.01  29.07  26.28  0.1  225.35  16.77  11 
S2008  8681  220­0  6.19  83.76  36.17  32.38  0.23  227.83  19.41  19 
T2012  8681  220­0  8.73  91.61  36.62  33.13  0.08  224.68  19.79  14 
V2010  8681  220­0  8.04  88.28  37.59  34.03  0.15  227.3  19.93  23 
 
 
5.2 Net Lithospheric Rotation 
Similarly to RMS velocities, calculated NLR magnitudes show a wide range of magnitudes, 
again demonstrating the influence a given APM model on a plate reconstruction (Fig 5). What is 
apparent from all APM models is that NLR appears to be a dynamic property of tectonics that is 
always in a state of flux. As a result of this, predicting only the mean or median NLR magnitude 
through time may not adequately describe all NLR behaviour in given plate model as rates can 
fluctuate by more than 0.3 º/Myr (> 60% of the total magnitude range of the models in this study 
and a value greater than the upper bound of < 0.26 º/Myr) over a single 10 million year time 
step. As with the RMS velocity analysis, comparing NLR rate gradients and magnitudes 
provides greater insight into NLR behaviour.  
 
 
40
  
Figure 5. Comparison of net rotation magnitudes predicted by APM models sampled at 2 Myr intervals 
and time­averaged over 10 Myr intervals. Blue line is OptAPM1­M16, orange is OptAPM5­M16, green is 
OptAPM9­M16, red is O’Neill et al. [2005], purple is Torsvik [2008], brown is Steinberger & Torsvik [2008], 
pink is Van der Meer et al. [2010], grey is Doubrovine et al. [2012], and yellow is Torsvik et al. [2012]. 
Black dotted horizontal line is the geodynamically defined present day NLR upper limit of < 0.26º/Myr 
taken from  Conrad and Behn [2010]. Black dot­dashed horizontal line is the estimated mean NLR of 
0.12º/Myr for the past 150 Myr predicted in  Torsvik et al. [2010]. Black solid line represents estimated NLR 
lower limit of 0.023 º/Myr ­1  from  Becker [2006]. 
 
 
Of the published APM model rates of NLR (Table 4), T2008 produces the lowest NLR 
magnitudes and GMGV from ~80­0 Ma and at ~130 Ma, but exceeds the predicted upper bound 
from ~120­80 Ma. The model produces relatively smooth magnitude gradients from  
~120­0 Ma, maintaining NLR rates between the estimated upper and lower bounds between 
~80­0 Ma. S2008 produces the lowest arithmetic mean magnitude (º/Myr) / global magnitude 
gradient variances (GMGV) of 0.206 / 0.606 for the period 220­0 Ma, but for times older than 
~120 Ma, produces large NLR fluctuations that exceed the upper bound on seven occasions, 
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 the largest by ~0.14 º/Myr. As described in the continental RMS velocity analysis, the calculated 
NLR magnitudes for each published model experience the same two prominent periods of 
maximum rate fluctuation at ~220­160 and ~110­70 Ma and is likely caused by the same model 
properties. In order to meet tectonic temporal and geographical constraints (based on the data 
used), models require larger plate velocities and in turn generate larger rates of NLR. Models 
O2005, V2010, and D2010 together display both large magnitudes and gradients of NLR prior to 
~55 Ma, with O2005 producing the largest GMGV of any model between 80­0 Ma of 0.999. 
V2010 generates consistently large NLR gradients for all time steps, producing the maximum 
gradient of any model for both the 120­0 and 220­0 Ma periods of 0.996 and 1.303 respectively. 
D2012 produces the maximum NLR magnitude of any model of 0.575 º/Myr at ~80 Ma, 
exceeding the estimated upper bound by 0.315 º/Myr. The published model with the highest 
mean NLR magnitudes with high gradients throughout all analyzed periods is T2012. High rates 
of NLR are consistent with the findings of the continental RMS velocity analysis where T2012 
produced high global plate velocities for all periods.  
 
Table 4.  Global Net Lithospheric Rotation statistics in º/Myr sorted by magnitude arithmetic mean.  APM 
model = Absolute plate motion model,  Min = global minimum NLR magnitude,  Max  = global maximum 
NLR magnitude,  x   = global arithmetic mean NLR magnitude,   = global median NLR magnitude,  G   2  x 10 3 
=  scaled global NLR magnitude gradient variance (GMGV), ∑ G   = sum of global NLR magnitude gradients, 
  = global NLR magnitude standard deviation and  Score = non­dimensional sum of column ranks for  x ,   , 
G   2  x 10 3     , ∑ G and    with a lower score representing higher overall statistical ranking within age category. 
A table containing full statistics for all APM models and continental blocks can be found in Appendix A. 
 
APM model  Age  Min  Max  x      G   2  x 10 3  ∑G     Score 
 
OptAPM9­M16  80­0  0.005  0.108  0.042  0.042  0.043  5.020  0.032  9 
OptAPM5­M16  80­0  0.006  0.108  0.043  0.043  0.039  5.020  0.032  10 
OptAPM1­M16  80­0  0.005  0.108  0.047  0.047  0.026  5.020  0.032  11 
T2008  80­0  0.072  0.203  0.146  0.155  0.193  4.993  0.039  18 
V2010  80­0  0.055  0.357  0.166  0.155  0.498  5.032  0.096  31 
O2005  80­0  0.078  0.442  0.174  0.100  0.999  5.029  0.121  30 
D2012  80­0  0.106  0.331  0.200  0.156  0.220  5.029  0.086  27 
T2012  80­0  0.158  0.457  0.302  0.323  0.974  5.019  0.092  30 
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 ( Table 4 continued )                 
APM model  Age  Min  Max  x      G   2  x 10 3  ∑G     Score 
 
OptAPM9­M16  120­0  0.005  0.108  0.059  0.054  0.038  9.020  0.034  6 
OptAPM5­M16  120­0  0.006  0.108  0.061  0.055  0.033  9.020  0.035  7 
T2008  120­0  0.072  0.360  0.206  0.174  0.206  9.035  0.089  17 
V2010  120­0  0.055  0.438  0.228  0.171  0.966  9.073  0.132  24 
D2012  120­0  0.106  0.575  0.272  0.280  0.651  9.026  0.134  24 
T2012  120­0  0.158  0.545  0.379  0.352  0.633  9.056  0.127  25 
                 
OptAPM9­M16  220­0  0.005  0.108  0.047  0.043  0.052  19.000  0.033  5 
OptAPM5­M16  220­0  0.006  0.108  0.049  0.047  0.052  19.000  0.034  8 
S2008  220­0  0.063  0.401  0.206  0.178  0.606  19.044  0.098  16 
V2010  220­0  0.055  0.438  0.236  0.237  1.303  19.067  0.129  22 
T2012  220­0  0.111  0.545  0.335  0.348  1.106  19.027  0.133  22 
 
 
In contrast to each of the published models as the optimized APM models produced in this 
study include NLR minimization as a data constraint, models OptAPM1­M16, OptAPM5­M16, 
and OptAPM9­M16 all produce both the lowest NLR magnitudes and magnitude gradients. 
Each optimized model remains well beneath the estimated upper limit of 0.26 º/Myr for all time 
steps, predicting highly minimized near­zero rates of NLR for times younger than ~ 25 Ma and 
times older than ~ 178 Ma, with arithmetic mean magnitudes that consistently remain within the 
150 Myr mean of 0.12 º/Myr from  Torsvik et al.,  [2010], and the lower bound of 0.023 º/Myr ­1 
predicted by  Becker,  [2006]. As with the published models that incorporate hotspot data above, 
OptAPM1­M16 produces the highest mean NLR magnitude 0.47 º/Myr for 80­0 Ma. 
 
5.3 Subduction zone kinematics 
We compare a selection of first order subduction zone kinematic statistics to contrast the 
tectonic boundary behaviours predicted by the given APM models (Table 5). For the period 
80­0 Ma, models OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 produced the least global subduction 
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 trench migration with mean/median absolute velocities of 22.8/16.2 and 22.9/16.2 mm/yr, global 
absolute velocity standard deviations of 22.8 and 22.9 mm/yr respectively, with global mean and 
median trench advance to retreat ratios of 0.32:0.68 and 0.33:0.67/0.32:68 respectively, within 
published estimates of global trench advance to retreat ratios ranging between 0.38:0.62 and 
0.22:0.78 [ Schellart et al.,  2008]. Intuitively, these values can be interpreted as the given APM 
model producing an approximate trench advance to retreat ratio of 1:3 globally, whilst 
maintaining mean global absolute motion velocities of ~23 mm/yr. For the period 80­0 Ma, 
OptAPM1­M16 produced the highest global mean absolute trench­orthogonal velocity of 
28.8 mm/yr, ~6 mm/yr faster than optimal OptAPM5­M16 and is most likely a result of jointly 
fitting hotspot data with the other constraints, particularly hotspot data from the Pacific. Of the 
published models, T2008 and V2010 produced the lowest global mean/median absolute 
velocities of 23.7/16.1 and 23.9/18.1 mm/yr respectively. Moving back in time from 80 Ma, 
V2010 performs best of the published models for 120­0 Ma with mean/median 
trench­orthogonal velocities of 25.2/17.5 mm/yr and produces the lowest global mean/median 
velocity values of 25.9/18.9 mm/yr for the full 220­0 Ma period.  
 
Table 5.  Global subduction zone kinematic statistics sorted by trench orthogonal velocity arithmetic mean 
in mm/yr. APM model = Absolute plate motion model,  | v | x   = global arithmetic mean absolute trench 
orthogonal velocity,  | v |     =  global median absolute trench orthogonal velocity,  | v |    =  global  absolute 
trench orthogonal velocity standard deviation,  % ADV / RET   x   = global arithmetic mean ratio of trench advance 
to retreat,  % ADV / RET    = global median ratio of trench advance to retreat and  Score = non­dimensional 
sum of column ranks for  | v | x , | v |   , and  | v |    with a lower score representing higher overall statistical 
ranking within age category.  
 
APM model  Age  | v | x   | v |   | v |    % ADV / RET   x   % ADV / RET     Score 
 
OptAPM5­M16  80­0  22.79  16.17  22.8  0.32/0.68  0.32/0.68  6 
OptAPM9­M16  80­0  22.89  16.2  22.87  0.33/0.67  0.32/0.68  9 
T2008  80­0  23.71  16.07  24.19  0.33/0.67  0.33/0.67  10 
V2010  80­0  23.92  18.07  22.45  0.32/0.68  0.34/0.66  10 
O2005  80­0  25.4  19.42  22.87  0.33/0.67  0.32/0.68  16 
D2012  80­0  26.61  19.92  24.55  0.35/0.65  0.36/0.64  20 
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 ( Table 5 continued )             
APM model  Age  | v | x   | v |   | v |    % ADV / RET   x   % ADV / RET     Score 
 
T2012  80­0  28  23.65  22.54  0.34/0.66  0.33/0.67  17 
OptAPM1­M16  80­0  28.82  16.95  38.33  0.32/0.68  0.32/0.68  20 
             
OptAPM5­M16  120­0  24.01  17.28  26.08  0.31/0.69  0.33/0.67  6 
OptAPM9­M16  120­0  24.19  17.52  25.95  0.31/0.69  0.33/0.67  8 
V2010  120­0  25.24  17.45  34.1  0.32/0.68  0.33/0.67  10 
T2008  120­0  27.75  22.17  24.03  0.3/0.7  0.31/0.69  9 
D2012  120­0  28.99  23.04  24.88  0.32/0.68  0.34/0.66  12 
T2012  120­0  31.65  26.44  47.61  0.33/0.67  0.32/0.68  18 
             
V2010  220­0  25.92  18.86  29.46  0.34/0.66  0.34/0.66  6 
OptAPM5­M16  220­0  27.23  16.16  45.22  0.34/0.66  0.34/0.66  8 
OptAPM9­M16  220­0  27.46  16.37  44.96  0.34/0.66  0.34/0.66  9 
S2008  220­100  27.66  23.24  21.69  0.35/0.65  0.35/0.65  9 
T2012  220­0  28.92  23.54  38.01  0.37/0.63  0.35/0.65  13 
 
 
In comparing OptAPM1­M16 and O2005 (Fig. 6, a(i) and d(i)), each using hotspot data, both 
models produce stable global trench migration rates showing predominant retreat between 
~30­0 Ma, with OptAPM1­M16 producing rate modes of ~15 mm/yr or lower. However, prior  
to ~30 Ma, O2005 trench migration rates and gradients fluctuate with a peak mode retreat rate 
of ~55 mm/yr at between 90­85 Ma and a trench advance rate peak of ~30 mm/yr between 
80­70 Ma. In contrast, back to 80 Ma OptAPM1­M16 produces more stable global trench 
motions, maintaining consistently low rates of trench advance of ~10­15 mm/yr throughout the 
period with dominant trench retreat rates ranging from ~5 to a maximum of ~35 mm/yr between 
80­65 Ma producing higher mean, but lower median rates than O2005 (Table 5.). This is also 
shown in the comparatively broader distribution of mean trench advance and retreat velocities 
for O2005 (Fig. 6, a(ii) and d(ii)), and greater dispersion of cumulative velocities in Figure 6, a(iii) 
and b(iii). For the same time period, OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 produce similarly low 
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 rates of migration, each displaying rates of retreat/advance between 50­40 Ma of 0 and 5 mm/yr 
respectively. This is in contrast to T2012, which at 50­35 Ma suggests much higher retreat rates 
of up to ~40 mm/yr, and advance rates of up to ~15 mm/yr. Of the published models, V2010 
consistently produces the lowest and most stable rates of trench retreat for 80­0 Ma, only 
fluctuating once between 55­50 Ma with a peak rate of ~50 mm/yr, but does show fluctuating 
rates of advance up to ~30 mm/yr at 60­55 Ma. For times prior to 80 Ma, both OptAPM5­M16 
and OptAPM9­M16 produce similar behaviours, with OptAPM9­M16 displaying a tighter 
clustering around the 0 velocity line (Fig. 6, c(i)). Each of the optimal APM model histograms 
show two main periods of rapid trench retreat at ~150­110 Ma and again at ~90­60 Ma. This is 
very similar to the shape of the NLR rate curves for the same models (Fig. 5), indicating higher 
rates of NLR are closely related to higher rates of trench migration. Trench advance rates do not 
appear to correlate during these periods, however OptAPM9­M16 generally produces lower 
rates of trench advance throughout.  
 
(a)       OptAPM1­M16 ­  80­0 Ma ( HS+TM+NLR) 
(i )                                                                                   (ii) 
   
 
                                                                                     (iii) 
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 (b)      OptAPM5­M16 ­  220­0 Ma ( TM+NLR) 
(i )                                                                                   (ii) 
   
 
                                                                                     (iii) 
 
 
 
 
 
 
(c)       OptAPM9­M16 ­  220­0 Ma ( NLR) 
(i )                                                                                   (ii) 
   
 
                                                                                     (iii) 
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 (d)       O2005 ­  80­0 Ma 
(i )                                                                                   (ii) 
   
 
                                                                                     (iii) 
 
 
 
 
 
 
(e)      T2012 ­  220­0 Ma 
(i )                                                                                   (ii) 
   
 
                                                                                     (iii) 
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 Figure 6:  Visualization of subduction zone kinematics for each of the optimized APM models 
OptAPM1­M16, OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 (A­C), and the two published models of O2005 and 
T2012 (D­E) representing the same periods. (i) histograms representing rates of trench­orthogonal 
absolute motions through time with blue cells representing rates of trench retreat and red cells 
representing rates of trench advance. (ii) trench motion frequency histograms with positive numbers 
representing rates of trench retreat and negative numbers representing rates of trench advance. (iii) 
cumulative trench motion vectors and advance­to­retreat ratio with positive numbers representing rates of 
trench retreat and negative numbers representing rates of trench advance. Black lines represent model 
snapshots at 10 Myr increments. Red and orange lines represent cumulative motion mean and 
cumulative motion median respectively. 
  
 
In comparison with these models spanning 80­0 Ma and 220­0 Ma, the paleomagnetic data 
derived T2012 model produces somewhat different trench behaviours that can be separated 
into three major trench migration events. The first, spanning ~220­160 Ma shows two major 
peaks in trench retreat at ~205 and ~170 Ma of up to ~55 mm/yr with corresponding peaks in 
trench advance up to ~50 mm/yr separated by a short period of slow trench retreat of ~5 mm/yr 
and advance of ~20 mm/yr between ~190­180 Ma that appears to coincide with the early onset 
of Pangea breakup. Similar migration fluctuations can be seen in OptAPM5­M16 at ~205 Ma 
and in OptAPM9­M16 at ~205 Ma and ~190 Ma, however the velocities are 2­3 times smaller. 
The second event shows rates steadily increase from ~0 mm/yr at ~135 Ma to a maximum of 
~55 mm/yr at ~110 Ma before returning to ~0 mm/yr at ~60 Ma. During this same period, 
advance velocities show significant fluctuations up of up to ~70 mm/yr at ~110 Ma, with the third 
period showing a rapid rise retreat rates since ~50 Ma (notably without a significant change in 
trench advance velocities) which again correlates with rising rates of NLR during this period. In 
comparing the migration rate distribution and cumulative statistics for each model (Figure 6, 
a­e(ii, iii)), the optimized models of OptAPM1­M16, OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 each 
show significantly tighter clustering around low velocities in the migration rate distribution plots, 
and less dispersion in the cumulative histograms. O2005 and T2012 each display generally 
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 broader retreat and advance rate distributions (highlighting larger migration rate variance), and 
greater cumulative rate dispersion. 
 
 
Table 6.  Tally of individual model assessment metric scores sorted by  Score Total .  APM Model = Absolute 
plate motion model,  RMS vel score ,  NLR score , and  TM score = non­dimensional sum of  Score  column 
ranks from RMS velocity, NLR rate and trench migration metric assessment (Tables 3, 4 and 5).  Score 
Total = sum of all non­dimensional metric assessment scores with the lowest score representing the best 
overall statistical ranking and model performance within age category. APM models from this study 
highlighted in bold. 
 
APM Model  Age  RMS vel score  NLR score  TM score  Score Total 
 
OptAPM5­M16  80­0  10  10  6  26 
OptAPM9­M16  80­0  13  9  9  31 
OptAPM1­M16  80­0  11  11  20  42 
T2008  80­0  21  18  10  49 
T2012  80­0  29  31  10  70 
V2010  80­0  24  30  17  71 
O2005  80­0  35  30  16  81 
D2012  80­0  34  27  20  81 
         
OptAPM5­M16  120­0  8  7  6  21 
OptAPM9­M16  120­0  12  6  8  26 
T2008  120­0  18  17  9  44 
V2010  120­0  21  24  10  55 
T2012  120­0  17  25  18  60 
D2012  120­0  28  24  12  64 
           
OptAPM5­M16  220­0  8  8  8  24 
OptAPM9­M16  220­0  11  5  9  25 
S2008  220­0  19  16  9  44 
V2010  220­0  14  22  13  49 
T2012  220­0  23  22  6  51 
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 5.4 Hotspot motion and trail prediction 
For recent times for which the present day seafloor preserves a record of plate motions relative 
to hotspots via seamount chains, APM model quality can be directly tested by assessing the 
geographical fit of predicted hotspot tracks, in this case both against geological data and 
observed hotspot track geometry interpreted from marine gravity measurements [ Anderson et 
al.,  2010]. Comparative misfits for hotspot tracks cannot be calculated as each APM constrained 
by hotspot data is derived using varying sets of observed data and different hotspot motion 
assumptions (unlike the metrics calculated for RMS velocities, NLR and TM behaviours in 
Tables 3, 4 and 5). For example, the hotspot track misfit of a moving hotspot APM model such 
as D2012 cannot be directly compared with the track misfit of a fixed hotspot APM.  
 
A series of predicted hotspot track cases from OptAPM1­M16, OptAPM5­M16 and 
OptAPM9­M16 is shown in Figure 7. In each example (1. Louisville. 2. Hawaii, and 3. Réunion, 
and 4. Tristan), the geometric mismatch between the predicted hotspot track (derived using a 
present­day location fixed hotspot assumption) and the observed track is presented 
colour­coded by observations age for the three APM models. In the case of Louisville (Fig. 7a), 
each of the optimized paths (shown as black lines) do successfully follow the same approximate 
geometry of the observed data points (stars), with OptAPM1­M16 (constrained by HS, TM, and 
NLR) producing the closest fit demonstrating the benefit of the joint­data inversion approach.  
 
However, each predicted path is seen to consistently appear too short and systematically plot 
eastward of the seamount chain. As these models were produced using a present­day location 
fixed hotspot assumption this mismatch is not unexpected, but is remarkably minor considering 
geological observations and mantle flow modelling provide strong evidence to suggest global 
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 hotspots move relative to one another [ Molnar and Atwater,  1973 ; Molnar and Stock,  1987; 
Divenere and Kent , 1999;  Tarduno et al.,  2003 ; Koppers et al.,  2004;  Koppers et al.,  2011; 
Koppers et al.,  2012 ; Hassan et al.,  2016]. Perhaps the most significant result of this study is the 
demonstrated ability of global APM models derived without explicit hotspot data constraint to 
produce plate reconstructions that predict both hotspot chain geometries and independent 
hotspot motions that are consistent with observations (Fig. 7). In particular, the ability of APM 
models constrained solely through the minimization of global NLR, a theoretical quantity, to fit 
seafloor observations, presents the opportunity to derive APM models for deep time where 
geological observations such as hotspot trails are no longer available. 
 
 
(a) Louisville ( Pacific plate, South Pacific Ocean ) 
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 (b)  Hawaii  ( Pacific plate, North Pacific Ocean ) 
   
 
(c) Réunion ( Somalian plate / Indian Ocean ) 
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 (d) Tristan  ( African plate / Atlantic Ocean ) 
 
 
Figure 7.  Predicted hotspot tracks for APM models OptAPM1­M16, OptAPM5­M16 and OptAPM9­M16 
for a) Louisville, b) Hawaii, c) Réunion, and d) Tristan. Inset: Estimated independent hotspot motion paths 
derived from fixed­hotspot track prediction and interpolated volcanic observations misfit. Ellipses are 
colour­coded by observation age and represent calculated model geographic uncertainties. Red line 
marks the resulting hotspot track when the fixed­hotspot trail prediction is corrected using the estimated 
hotspot motion model. Stars represent interpolated seafloor volcanic observations. Large gold star is 
estimated present day location of hotspot. Red circle represents approximate present day hotspot 
locations with an estimated 2º uncertainty ellipse. Paths overlay ETOPO1 [ Amante and Eakins,  2009] and 
global marine gravity [ Anderson et al.,  2010]. 
 
 
From these results, the misfit between the predicted and the observed chains can be interpreted 
as approximating the motions of the associated hotspot, with the combined fixed hotspot 
predicted track and associated predicted hotspot motion path plotted as the red line. For 
Louisville (Fig. 7a, Table 8), the estimated mean rate of hotspot motion is ~21 mm/Myr, with a 
maximum rate of ~84 mm/Myr during a unique rapid southeastward motion of ~4º between 
~55­50 Ma, consistent with previous estimates of Louisville motion based on paleomagnetic and 
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 geochronological analyses that suggest the hotspot has remained within 3­5º of its present day 
latitude between ~70­50 Ma [ Koppers et al.,  2004;  Koppers et al.,  2012]. Each APM model also 
predicts an approximate longitudinal motion of ~3­5º between ~78­30 Ma which again is 
consistent with previous estimates of ~5º between 80­30 Ma [ Koppers et al.,  2011]. A similar 
style of systematic misfit is observed for the Hawaiian portion of the Hawaiian­Emperor chain 
(Fig. 7b), with the predicted track consistently plotting slightly southward of the observed 
seamount chain, and like Louisville, not reaching the full length of the observed seamount chain 
creating an geographically ‘offset’ bend at ~50 Ma. The associated estimated mean rate of 
hotspot motion (Fig. 7b, Table 8) for Hawaii is ~24.1 mm/Myr, with a maximum rate of ~92.8 
mm/Myr between ~60­55 Ma during a rapid southwestward latitudinal motion of ~5º, followed by 
a second burst between ~50­45 Ma of ~48.8 mm/Myr associated with a rapid westward motion 
of ~2­3º. The identification of a rapid latitudinal motion appears consistent with previous 
observational estimates from paleomagnetic data of 11­15º between 81­47 Ma [ Tarduno et al., 
2003; Tarduno et al.,  2009], and a more recent study which estimates ~7º of rapid differential 
motion between the Hawaiian and Louisville hotspots over a 22 Myr period between 60­48 Ma 
by comparing their time­dependent spatial relationship with the newly mapped Rurutu hotspot 
track on the Pacific plate [ Konrad,  2017]. Analysis of poloidal flow under the Pacific plate since 
100 Ma driven by the oceanward migration of subduction zones in the northern Pacific produce 
congruent estimates of Hawaiian hotspot motion, predicting ~10º of southward latitudinal motion 
between 81­47 Ma [ Hassan et al.,  2016]. This result is consistent with both observational 
estimates and the APM model predictions from this study, providing a potential physical driving 
mechanism for the observed rapid motion of the Hawaiian plume. However, the model does not 
appear to predict the motion of Louisville during the same period. 
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 Table 8.  Estimated independent absolute motion paths of hotspots using OptAPM1­M16.  Latitude  = 
estimated motion path paleolatitudes,  Longitude = estimated motion path paleolongitudes,  Period = 
approximate period for each path motion velocity calculation,  Velocity   = estimated hotspot path segment 
velocity in mm per million years. Values highlighted in bold represent periods of anomalous hotspot 
motion and are described in the main text. 
 
Hotspot trail  Latitude (º)  Longitude (º)  Period (Ma)  Velocity  (mm/Myr) 
 
Louisville  ­51.0 
­50.7 
­51.3 
­51.6 
­51.3 
­50.8 
­50.1 
­49.5 
­49.2 
­48.1 
­49.1 
­45.4 
­45.6 
­45.5 
­47.2 
­138.0 
­138.4 
­139.0 
­139.8 
­141.6 
­142.9 
­144.2 
­144.8 
­146.0 
­146.1 
­144.5 
­146.9 
­146.1 
­145.7 
­145.7 
0 
7­0 
13­7 
18­13 
24­18 
30­24 
35­30 
40­35 
46­40 
51­46 
56­51 
62­56 
68­62 
73­68 
79­73 
­ 
12.7 
10.0 
25.4 
19.0 
22.2 
15.8 
16.1 
24.0 
29.9 
82.6 
12.5 
5.7 
36.3 
30.0 
Hotspot trail  Latitude (º)  Longitude (º)  Period (Ma)  Velocity  (mm/Myr) 
Hawaii  19.0 
20.6 
20.5 
20.9 
21.9 
22.3 
22.2 
23.0 
24.5 
24.7 
25.7 
30.1 
30.7 
30.6 
30.8 
­155.0 
­156.4 
­158.5 
­159.3 
­160.1 
­160.0 
­160.9 
­161.7 
­162.8 
­160.4 
­160.2 
­158.3 
­157.3 
­156.2 
­155.4 
0 
5­0 
11­5 
17­11 
22­17 
28­22 
33­28 
38­33 
43­38 
48­43 
54­48 
60­54 
66­60 
71­66 
76­71 
­ 
45.1 
36.4 
16.5 
24.9 
10.0 
19.9 
24.5 
34.0 
48.8 
19.6 
92.6 
19.5 
22.6 
15.9 
Hotspot trail  Latitude (º)  Longitude (º)  Period (Ma)  Velocity  (mm/Myr) 
Réunion  ­21.0 
­21.2 
­21.2 
­20.8 
­20.4 
­20.0 
­19.9 
­19.3 
­17.7 
­17.6 
­17.6 
­17.8 
­17.8 
56.0 
55.8 
56.0 
55.8 
55.4 
55.0 
54.8 
54.9 
54.5 
53.3 
51.9 
50.9 
50.2 
0 
6­0 
12­6 
16­12 
22­16 
26­22 
32­26 
38­32 
42­38 
48­42 
53­48 
59­53 
64­59 
­ 
4.8 
9.6 
13.4 
10.7 
5.3 
13.4 
32.2 
25.0 
29.3 
19.3 
12.5 
4.7 
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 ( Table 8 continued )         
Hotspot trail  Latitude (º)  Longitude (º)  Period (Ma)  Velocity  (mm/Myr) 
Tristan  ­37.1 
­37.5 
­38.1 
­38.7 
­39.2 
­40.0 
­40.0 
­38.8 
­39.3 
­38.9 
­38.6 
­38.6 
­38.7 
­38.8 
­39.1 
­12.3 
­12.8 
­13.4 
­14.2 
­15.0 
­15.9 
­16.0 
­13.8 
­15.9 
­16.5 
­16.5 
­16.0 
­15.4 
­14.5 
­14.6 
0 
8­0 
14­8 
20­14 
26­20 
31­26 
37­31 
42­37 
48­42 
52­48 
58­52 
62­58 
68­62 
72­68 
78­72 
­ 
17.7 
15.5 
14.2 
19.4 
4.5 
40.6 
37.0 
13.5 
5.2 
8.3 
11.7 
15.5 
6.8 
20.4 
 
 
The Réunion hotspot and associated trail have received very little scientific investigation relative 
to hotspot trails in the Pacific and Indian oceans, thus relatively little is known of the hotspot 
motion [ O’Neill et al.,  2003]. Our understanding of the motion of Réunion primarily comes from a 
dataset of only three paleolatitude estimates derived from the paleomagnetic study of 
unoriented basalt and sediment drill core taken from ODP Leg 115 drill sites 706 (~35.8 Ma 
sediment), 707 (~63.9 Ma basalt), and 715 (~57.5 Ma basalt), which when combined report an 
estimated northward drift of Réunion of 8 mm/yr between 67 Ma and present­day [ Vandamme & 
Courtillot , 1989;  Schneider & Kent , 1990]. However, due to the limited nature of paleomagnetic 
analysis available using ocean core, when the data are evaluated using the paleomagnetic data 
quality criteria, samples average a relative low Van der Voo [1990]  Q  score of 3 (out of a 
possible 7), as; (i) the number of sample sites used per result ( N ) is less than 24 (706, 715), (ii) 
A95 uncertainties fluctuate up to a maximum 20º (707), true field tests are not possible (a single 
positive quasi­fold test is reported for the site 706 sediments), (iii) structural controls remain 
unknown (all basement samples are assumed horizontal), (iv) reversals cannot be detected as 
core is not oriented, and (v) as paleomagnetic poles are not being calculated, no comparison 
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 can be made against poles of younger age to confirm magnetization is primary. In addition, 
application of methods to detect and correct for possible inclination shallowing in the sediments 
(site 706) is not reported, and it is suspected secular variation is not averaged for site 707 
[ Vandamme & Courtillot , 1989;  O’Neill et al.,  2003]. Based on these uncertainties, the prediction 
of a definable ~5º of northward motion for the Réunion hotspot between ~64­36 Ma from OPD 
Leg 115 data is not possible as the magnitude of the latitudinal uncertainty is greater than the 
prediction, but does however provide some observational guidelines as to the broad latitudinal 
behaviours of the Réunion hotspot during this period. The resulting models of Réunion motion 
from this study (Fig. 7c, Table 8) describe a somewhat different hotspot evolution to that 
predicted by the above studies [ Vandamme & Courtillot , 1989;  Schneider & Kent , 1990], 
however remain consistent with the identified paleomagnetic latitudinal uncertainty bounds and 
shares characteristic eastward migration features with geodynamic models of surface hotspot 
motions [ Steinberger and O’Connell,  1998;  Steinberger,  2000;  O’Neill et al.,  2003]. The initial 
period of eastward motion between ~65­45 Ma at a near constant latitude of ~17.7º is consistent 
with the latitude of site 707 at ~64 Ma of ­25.2º ± 10º, the latitude of site 715 at ~57.5 Ma of ­25º 
± 5.8º, and interestingly also with the latitude of site 713 at ~47.5 Ma of ­12.3º ± 3.1º which was 
excluded from the Réunion model of Vandamme & Courtillot (1989) as it was considered 
anomalous. The subsequent southeastward motion of the Réunion model in this study between 
~38 Ma and present day does correlate with a predicted hotspot latitude of ­19.6º falling at the 
upper bound of the observed latitudinal uncertainty of site 706 at ~35.8 Ma of ­12.7º ± 6.9º. The 
predicted longitudinal motion of Réunion in this study of ~6º remains unconstrained by the 
paleomagnetic data, but is very similar to the magnitude of longitudinal motion of ~8º predicted 
in mantle flow models [ Steinberger and O’Connell,  1998;  Steinberger,  2000;  O’Neill et al.,  2003]. 
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 The Tristan hotspot (Fig. 7d, Table 8), shows quite different behaviour to Hawaii, Louisville, and 
Réunion. Each of the predicted paths fit the observed geometry generally well, producing track 
progressions slightly longer than the observed data would suggest. Unlike the Pacific chains, 
the predicted Tristan chains flip from plotting consistently southward of observations between 
~80­45 Ma, to consistently plotting northward of observations from ~45­0 Ma. The predicted 
hotspot motion path does not suggest the Tristan hotspot has moved any significant distance 
over the past ~80 million years, with an apparent plume ‘wobble’ of only approximately 2­3º that 
is within calculated model uncertainty ellipses (Fig. 7d, Table 8), which represent the spatial 
distribution of given hotspot locations from all models. It would appear based on the results of 
this study in addition to the consistent results of these published multidisciplinary analyses, that 
the observed geometries and age progressions of hotspot trails are the net expression of 
multiple factors. To move towards the calculation of accurate fits to global hotspot track data, 
models need to incorporate the combined influence of absolute plate motions, relative plate 
motions derived from geologically sound plate circuits, and hotspot motions that are consistent 
with geological observations [ Matthews et al.,  2015].  
 
6 Conclusions 
The derivation of absolute plate motion (APM) models consistent with geologically derived 
published global plate tectonic reconstructions and first­order geodynamic principles is critical to 
the development of modern, full plate tectonic reconstructions. A key element of this 
development is the recognition of the need to jointly incorporate multiple constraints into global 
model development to both derive and evaluate APM model behaviours through time. Through 
the simultaneous use of multiple constraints, APM models are less likely to suffer from problems 
associated with over­fitting a single constraining quantity (i.e. often at the cost of large misfit 
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 with other observations), and produce smoother global plate velocities and velocity gradients. In 
addition, a critical component of this approach is the direct integration of the first­order 
geodynamic principles of optimal global subduction zone migration and net lithospheric rotation 
(NLR) behaviours as constraining quantities. Global APM models derived using this method 
demonstrate consistent global fit to geological observations whilst quantitatively optimizing 
desirable first­order geodynamic behaviours which are not necessarily explicitly encoded within 
RPM models. Estimates of NLR behaviours predicted in optimal APM models suggest NLR is a 
dynamic property that is in a constant state of flux (both in geographic location of NLR pole and 
magnitude of pole rotation) at relatively short geological timescales (~10 Myr). At longer 
timescales (~100 Myr), rates of NLR appear more stable, with the results of this study 
suggesting long­period NLR magnitudes producing optimal APM characteristics are consistent 
(albeit at the lower end) of independently published estimates from tectonic and geodynamic 
studies. The most significant result of this is the demonstrated ability for APM models 
constrained solely by first­order geodynamic principles (both NLR and NLR + TM), that is 
models derived without explicit constraint from observations, to produce plate reconstructions 
that successfully model: 1) observed hotspot trail geometries and age progressions, 2) 
independent hotspot motions consistent with published observations and geodynamic 
experiments, and 3) desirable global plate velocity behaviours. This discovery is particularly 
pertinent to scientific communities who routinely utilize plate reconstructions as a constraint for 
their research, e.g. in geodynamic and climate modelling, as it provides a potential method to 
constrain plate kinematics through deep geological time where geological observations are 
limited. 
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 Key Points: 
 
● New method to incorporate calculated paleomagnetic uncertainty in APWPs 
● Development of velocity­optimized APWPs for 16 continental blocks 
● Creation of two new optimized paleomagnetic reference frames for Africa from 540­0 Ma 
  
 
  
Abstract 
Paleomagnetic observations constitute the primary data source for understanding and modeling 
the tectonic history of the Earth for times older than the preserved seafloor spreading record, 
and provide key insights into both the intensity and behaviour of Earth’s magnetic field through 
deep time. Of the well­recognised uncertainties associated with these data, paleomagnetic 
apparent polar wander paths (APWP) are routinely constructed omitting the known age 
uncertainty of the source rock, typically using a nominal or average age for each paleomagnetic 
pole. As a result of this, paleogeographic reconstructions created from nominal­age APWPs can 
contain high temporal uncertainty producing anomalously high plate velocities and poor 
correlation with non­paleomagnetic data derived plate models. We present a new approach to 
explore the latitudinal, longitudinal and temporal uncertainty of a published global 
paleomagnetic dataset comprising of 321 paleomagnetic poles ranging in age from 540­0 Ma, 
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 and produce velocity optimized APWPs for 16 major continental blocks. From this optimized 
dataset, we present two absolute plate motion reference frames of Africa for the entire 
Phanerozoic comprising all global paleomagnetic data between 0­320 Ma, and all 
paleomagnetic data related to Gondwana for times between 320­540 Ma. Our optimized APWP 
configurations reduced APW and velocities by an average of 60.4% and APW velocity gradients 
by an average of 51% from their original values, suggesting that APW models without including 
age uncertainties are prone to introducing noise into APWPs that ultimately expresses itself in 
geodynamically unreasonable plate accelerations and decelerations. 
 
  
1 Introduction 
A diverse range of geological, geophysical and geodynamic data have revealed that the 
configuration of the continents we observe today is a surface expression of the evolution of the 
Earth’s dynamic interior. The use of paleomagnetic data to understand and constrain plate 
tectonic reconstructions is standard practice, particularly for those periods of Earth's history 
pre­dating the creation of present day seafloor [ Li et al. , 2008;  Torsvik et al. , 2012;  Domeier and 
Torsvik , 2014], and is the key observational data source for understanding the nature of Earth’s 
paleomagnetic field [ Biggin et al. , 2012, 2015]. Tectonic reconstructions encompassing more 
recent geological time, in particular spanning the Late Cretaceous to the present day, are 
derived from data capable of providing powerful constraints on the relative relationships 
between plates [ Seton et al. , 2012;  Müller et al. , 2016]. This type of relative motion model 
requires an absolute plate motion (APM) model or fixed reference frame to constrain the 
relationship between the relative plate motions and the deep Earth [ O’Neill et al. , 2005;  Torsvik 
et al. , 2008;  Doubrovine et al. , 2012;  Becker et al. , 2015;  Williams et al. , 2015]. 
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 Paleomagnetic data are unique in the development of plate tectonic reconstructions  as they 
record information on the paleo­position of continents for any moment in deep geological time 
for which appropriate rocks are preserved, making them a key element in constraining both the 
absolute and relative positions of continents in pre­Pangea times (Figure 1). Surface rocks 
containing ferromagnetic minerals have the potential to preserve directional and intensity 
information of the Earth’s magnetic field as a function of the location of the rock at the moment 
of magnetization, and given the right environment retain this information over geological 
timescales. This magnetic information can be measured in a laboratory and using the geocentric 
axial dipole (GAD) model, can be expressed as paleomagnetic poles; points on Earth that 
describe the fixed relationship that exists between the source rock location at both present day 
and the time of magnetization, and the time­averaged location of the Earth’s magnetic poles 
[ Butler , 1991;  Tauxe , 2010]. When considered in isolation, a single paleomagnetic pole (or 
time­dependent sequence of poles from a single continental block) can only inform the absolute 
paleolatitudinal evolution of that block, however when time­dependent sequences of poles from 
two or more continents are considered together, they can inform both the relative and absolute 
motions of the given blocks. To most efficiently describe the motion of a continent over time, 
multiple paleomagnetic poles of sequentially increasing or decreasing age generated from data 
collected from a single continent can be combined into an apparent polar wander path (APWP) 
[ Creer et al. , 1954]. An APWP is a visual representation of the motion of a continent, where 
rather than varying the location of the continent with respect to the rotation axis, it represents 
the apparent motion of the Earth’s rotation axis with respect to the continent [ Butler , 1991]. 
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Figure 1.  Global distribution of present­day paleomagnetic data sample locations taken from the 
compilation of  Torsvik et al.,  (2012). Data points are color­coded by age. Map features overlay ETOPO1 
[ Amante and Eakins,  2009] . 
 
 
Quantifying the uncertainty of paleomagnetic poles for incorporation in APWPs is a significant 
challenge. To determine uncertainty in paleomagnetic pole calculations, Fisher statistics are 
routinely employed [ Fisher , 1953]. The Fisher approach quantifies two useful uncertainties for 
the incorporation of paleomagnetic data in tectonic plate reconstructions; a dispersion statistic  k 
describing the geographic clustering of the data used to calculate the pole as a function of the 
number of samples used  N , with higher values representative of a tighter clustering being most 
desirable, and from this, a 95% geographic uncertainty ellipse ( A95  or  dp/dm ) of the calculated 
pole latitude and longitude with a lower value being most desirable [ Butler , 1991;  Tauxe , 2010]. 
However, deriving virtual geomagnetic poles (VGPs) from paleomagnetic data involves a 
sequence of different collection and processing steps including field sampling, sample 
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 preparation, laboratory measurement, and result calculation and interpretation. As a result of 
this, paleomagnetic data are vulnerable to a range of qualitative uncertainties and systematic 
error outside of the calculated pole uncertainties. In recognition of this,  Van der Voo [1990] 
proposed a total of 7 qualitative and quantitative reliability criteria to assess the quality of 
paleomagnetic poles, the combination of which for a given pole represented as the reliability 
score  Q . The Van der Voo criteria define reliable poles that require the following conditions to be 
met: i) a well­constrained rock and magnetization age of approximately ± 4%, which is of 
particular importance for use tectonic reconstructions, ii) a sufficient number of samples ( N  > 24) 
have been used to calculate the pole, producing uncertainties of  k ≥ 10, and an  A95 ≤ 16º, iii) 
demonstration of correct and adequate laboratory demagnetization methods, iv) statistically 
significant field tests have been applied at sample sites (if possible), v) samples are selected 
from structurally (in­situ) and/or tectonically valid source rocks, vii) where possible, identification 
of magnetic reversals in the data providing a line of evidence that overprinting has not occurred, 
and vii) measured magnetic directions must not resemble younger magnetizations which would 
suggest overprinting and/or remagnetization. These criteria have since become the standard 
method for assessing the reliability of paleomagnetic pole data, particularly within the tectonic 
reconstruction community, with published pole compilations generally only including poles with a 
minimum  Q  ≥ 3 [ Torsvik et al. , 2012]. Such VGPs are now incorporated in a number of online 
paleomagnetic databases including the Global Paleomagnetic Database (GPMDB) [Pisarevsky, 
2005], the Magnetics Information Consortium database (MagIC) [Jarboe et al., 2012], and 
PALEOMAGIA Precambrian database [ Veikkolainen et al. , 2014]. 
 
Ideally, in the optimal case where we only consider paleomagnetic poles to constrain plate 
reconstructions that have a  Q = 7, a score representing the highest possible data quality 
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 assessment, the highly community filtered n = ~545 Phanerozoic paleomagnetic data taken 
from the compilation of Torsvik et al. (2012) still contain latitude and longitude uncertainties of 
up to 32º respectively, and age uncertainties of up to ± 4%, which during the early Phanerozoic 
equates to age uncertainties of up to ~40 million years. To account for the geographical 
uncertainty within APWPs, an effective method is to apply a smoothing algorithm. The two most 
common forms apply either a spherical spline method [ Jupp and Kent , 1987], weighted by the 
A95 and/or Van der Voo  Q  factor, or a non­weighted running mean where individual poles are 
assigned fixed ages, generally the mean of the upper and lower age uncertainty bounds [ Torsvik 
et al. , 2008a, 2012]. The use of fixed pole ages in APWPs is partly a function of having 
inherently poor constraints on the relationship between the geographic locations of the poles 
and their reported ages, as well as many of the data having been produced pre­modern day 
radiometric dating methods with published ages often inferred using a number of qualitative 
methods including assigning age based on magnetization direction or applying a broad rock unit 
geological age (e.g. Early Devonian). Each smoothing method is very effective at evaluating 
APWPs for quality and geographic uncertainty but cannot explore age uncertainty as a 
parameter, effectively fixing APWPs in time, preventing pole reordering and limiting variability of 
the resulting paths. As a direct result of this, APWPs derived from these data potentially 
incorporate adjacent poles with similar nominal ages but large geographical separation to 
produce both anomalously high APW velocities and APW velocity gradients (Table 1). When 
reconstructed, the most stable Phanerozoic continental blocks of North America, Stable Europe, 
Southern Africa, Amazonia, Australia and East Antarctica display average APWP derived plate 
velocities by up to a factor of 10 greater than average global plate velocity estimates for the past 
250 Myr [ Schult and Gordon , 1984;  Zahirovic et al., 2014;  Müller et al.,  2016]. 
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 To explore the known uncertainties of paleomagnetic data we present a new automated data 
processing approach designed to complement the proven spline and running mean methods 
above that would typically be applied prior to any type of path smoothing. A numerical 
optimization method is applied, able to jointly explore alternative configurations of pole latitude, 
longitude, and age uncertainty comprising a given APWP that minimizes continental velocities 
and velocity gradients to produce a range of alternative uncertainty optimized APWPs. 
 
2 Uncertainty optimization method 
Here we present a new optimization framework developed in the open­source  Python 
programming language, utilizing  Jupyter Notebook  technology created by Project Jupyter [ Pérez 
& Granger, 2007;  Kluyver et al. , 2016 ]. The optimization function uses a version of Powell’s 
implementation of the COBYLA (Constrained Optimization BY Linear Approximations) 
derivative­free direct search algorithm [ Powell , 1994, 1998], implemented and distributed via the 
NLopt library [ Johnson , 2016]. The method uses an iterative optimization approach to 
quantitatively explore the bounds of the known uncertainties of poles comprising an APWP to 
search for the optimal pole path geographic and temporal configuration that minimizes predicted 
plate velocity and velocity gradients. Optimal paths can be generated using any combination of 
latitude, longitude, and age uncertainties which are treated as free parameters within their 
respective calculated error bounds, providing a flexible framework for exploring alternative 
configurations. To generate an optimized model, an initial APWP configuration is required. This 
‘start seed’ is typically the original data path (sequence of poles with a given latitude, longitude, 
and nominal age), and depending on the uncertainty parameters to be explored, requires an 
upper and lower bound for each parameter (taken from the A95 for latitude and longitude, and 
age uncertainty). The algorithm iteratively proposes successive alternative APWP configurations 
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 by perturbing pole geographic and temporal location parameters freely within their published 
error bounds, with each proposed configuration evaluated using an objective function designed 
to find the optimal configuration able to jointly minimize mean APW velocities (i.e. the calculated 
‘segment’ velocity of the APWP) and velocity gradients (i.e. the rate of change of the APW 
velocity between segments). The misfit is calculated from the sum of median path velocity and 
the path gradient variance. This iterative process of proposal and evaluation of alternative 
APWPs continues until the evaluated APW velocity behaviours converge to a minima, at which 
point the method returns an optimized APWP. If pole age uncertainties fall within an APWP age 
overlap, the reordering of poles is permitted to identify an optimal result. Due to the potentially 
high number of variables in more complex APWPs (up to 3 variables per pole if evaluating all 
calculated uncertainties), the optimization problem can become highly non­convex, typically 
resulting in optimized paths prone to becoming trapped in local minima. To avoid this, the 
approach is designed to run  n  independent models, with model  n[0] using the original APWP 
pole configuration as a starting condition, and automatically generating  n­1 random APWP pole 
configuration start seeds (each calculated within known uncertainties) as the initial conditions for 
subsequent models. This model setup naturally lends itself to a “embarrassingly parallel” 
approach [ Herlihy and Shavit , 2012], as there is no interdependency between optimization 
models within the suite. Due to this, the code is fully parallelized using the  ipyparallel API, 
producing near linear scaling with the addition of available cores. 
 
3 Uncertainty optimized APWPs 
Uncertainty optimized Apparent Polar Wander Paths (APWPs) were constructed for the 
following 16 Phanerozoic continental blocks as defined by  Torsvik et al. , (2012): Amazonia, 
Australia, Colorado, East Antarctica, Greenland, India­Pakistan, Madagascar, Meseta, North 
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 America, Northeast Africa, Northwest Africa, Parana, Patagonia, Somalia, Southern Africa and 
Stable Europe. Paleomagnetic poles for each block were taken from the paleomagnetic pole 
database as published in  Torsvik et al.,  (2012) based on the 2009 Nordic Paleomagnetic 
Workshop “Luleå” compilation, with the addition of selected high quality poles reported since 
2012. As pole age uncertainty is a key requirement for this analysis, each of n=341 poles used 
in this study were assigned an upper and lower age bound. Age uncertainties were assigned 
primarily using the age bounds reported in the original publication, however if age bounds were 
not found in the original publication, bounds were assigned using the GPMDB, and failing each 
of these sources, ages were assigned using the upper and lower bounds provided by the 
geological timescale [Walker et al., 2013]. For each continental block, four independent 
uncertainty optimized APWP configurations designed to minimize both apparent polar wander 
rate and apparent polar wander rate gradients were produced treating the following 
uncertainties as variable: 1) age only, 2) age and latitude, 3) age and longitude, and 4) age, 
latitude and longitude. The resulting optimized models statistics are listed in Table 1, with the 
APW rate­optimal model highlighted in bold for each continental block. The complete pole 
dataset can be found in Appendix B. 
 
Table 1.  Analysis of uncertainty optimized APWPs for 16 tectonic blocks spanning the Phanerozoic in 
alphabetical order.  Block = tectonic block defined as per Torsvik et al., (2012),  No. poles = Number of 
poles in APWP,  Age range (Ma) = Minimum and maximum nominal pole ages within APWP,  Model = 
APWP optimization model number and free parameters,  Path length (km) = Total APWP length in km,  Vel. 
gradient = Calculated block APW velocity gradient arithmetic mean expressed as a percentage,  Velocity = 
Calculated block APW median velocity in mm/yr. Optimized APWPs selected for GAPWaP creation 
highlighted in bold. Blocks denoted * include only poles with Q >= 6. 
 
Block 
 
No. poles  Age range  
(Ma) 
Model  Length  
(km) 
Vel. gradient  
(%) 
Velocity  
(mm/yr) 
Amazonia  23  8.5 ­ 310  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
21087.7 
18465.7 
20554.2 
20617.9 
26978.1 
182.0 
154.1 
226.5 
124.6 
199.2 
107.7 
83.9 
127.8 
80.5 
260.6 
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 Block 
 
No. poles  Age range  
(Ma) 
Model  Length  
(km) 
Vel. gradient  
(%) 
Velocity  
(mm/yr) 
Australia  24  17.5 ­ 535  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
44071.6 
45768.4 
45863.5 
45247.6 
56102.4 
127.5 
131.5 
172.4 
81.2 
291.4 
204.1 
220.3 
188.2 
192.9 
797.3 
Colorado  21  95.5 ­ 310  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
34183.4 
30023.5 
34184.6 
34333.9 
35674.6 
80.8 
124.8 
107.5 
96.4 
1315.2 
271.3 
249.8 
244.7 
259.7 
812.0 
East Antarctica  18  1 ­ 515  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
30399.6 
33692.7 
33872.4 
32321.6 
33041.1 
130.1 
230.4 
138.9 
146.3 
210.9 
146.9 
173.1 
156.7 
162.7 
323.1 
Greenland  12  54 ­ 400  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
25349.9 
25381.3 
23062.0 
24063.3 
19848.7 
200.4 
134.2 
180.7 
85.4 
207.9 
898.6 
854.3 
740.7 
898.6 
1269.8 
India­Pakistan  23  64 ­ 289.5  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
21747.3 
22886.6 
21451.0 
20324,5 
23985.3 
208.8 
227.1 
216.0 
307.2 
239.5 
609.7 
420.2 
654.0 
442.8 
749.1 
Madagascar  14  86.5 ­ 521  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
20395.3 
20722.2 
18184.0 
17548.6 
21711.2 
187.5 
182.6 
136.6 
144.6 
98.3 
254.3 
318.4 
188.3 
234.1 
743.7 
Meseta  10  120 ­ 280.5  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
13491.3 
11841.4 
12832.5 
9779.8 
12776.7 
215.6 
247.0 
210.7 
210.8 
625.5 
129.5 
103.8 
120.0 
67.2 
496.6 
North America*  65  33 ­ 503  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
69914.3 
70958.0 
63041.7 
76483.0 
70804.3 
170.1 
193.7 
213.2 
187.2 
246.2 
450.7 
441.8 
446.3 
428.9 
483.3 
Northeast 
Africa 
22  1.5 ­ 463  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
54725.4 
59445.8 
54206.6 
51658.0 
59463.5 
123.6 
117.3 
186.6 
107.9 
369.6 
504.8 
501.4 
523.7 
453.4 
1197.5 
Northwest 
Africa 
26  7.5 ­ 409  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
31083.8 
30232.6 
31337.9 
27991.9 
30483.7 
72.1 
118.1 
114.7 
210.0 
186.6 
118.1 
123.0 
122.3 
116.2 
290.2 
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 Block 
 
No. poles  Age range  
(Ma) 
Model  Length  
(km) 
Vel. gradient  
(%) 
Velocity  
(mm/yr) 
Patagonia  6  47 ­ 167  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
5563.3 
3619.0 
5377.4 
3466.5 
5563.3 
43.1 
72.4 
47.5 
56.2 
53.2 
39.8 
25.4 
38.5 
24.8 
46.9 
Somalia  12  1 ­ 522  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
23767.0 
19201.6 
23822.1 
18706.7 
23767.0 
152.3 
22.3 
53.9 
20.5 
204.7 
226.2 
107.9 
219.1 
105.4 
447.4 
Southern Africa  18  90.5 ­ 482.5  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
34005.7 
32743.6 
26364.2 
28932.9 
34908.5 
150.5 
71.9 
126.7 
85.7 
146.4 
131.6 
127.1 
125.9 
116.0 
334.9 
Stable Europe*  43  60.1 ­ 477  1. Age 
2. Age­Lat 
3. Age­Lon 
4. Age­Lat­Lon 
Original 
64223.7 
57412.3 
57006.2 
56006.7 
56308.6 
101.4 
151.7 
194.8 
98.5 
147.2 
230.8 
239.2 
230.8 
225.3 
455.9 
 
Through the use of this model design, the method is able to identify the individual pole 
parameters with the greatest levels of uncertainty, then exploit those parameters within their 
respective bounds to minimize rates and gradients of apparent polar wander, which in turn 
translates to plate velocities when reconstructed. With the exception of Madagascar and 
Patagonia where the optimized APW velocity gradients increased by 38.3% and 5.3%, 
respectively while the APW velocity for each of these blocks was significantly reduced by 74.7% 
and 47.1%, respectively, all optimized APWP configurations successfully reduced APW 
velocities by an average of 60.4% and APW velocity gradients by an average of 51% from their 
non­optimized values (Table 1, Figure 2).  
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 a)  Model 1:  Optimized using age uncertainties 
 
b)  Model 2:  Optimized using age & latitude uncertainties 
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 c)  Model 3:  Optimized using age & longitude uncertainties 
 
d)  Model 4:  Optimized using age, latitude & longitude uncertainties 
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 Figure 2.  Average APW velocities and velocity gradients of both optimized and original data for each 
continental block APWP. Black and gray bars represent comparative path mean APW rates between 
optimized path and original data respectively in millimeters per year. Blue and orange bars represent 
comparative path APW rate mean gradients between optimized path and original data respectively 
expressed as a percentage of change (either positive or negative acceleration). 
 
 
Figure 2 compares the optimized average APW velocities and velocity gradients for each 
continental block with the original data for each of the four model setups. For all models (1. Age, 
2. Age­Lat, 3. Age­Lon, and 4. Age­Lat­Lon), average APW velocities are successfully reduced 
for all 64 continental blocks, with APW velocity gradients successfully reduced in all but 13 of 
those (likely as a function of the non­convex nature of the problem and the number of models 
produced). As there are many factors that could potentially contribute to uncertainty within 
individual paleomagnetic observations and data [ Van der Voo.,  1990], the type and level of 
uncertainty associated with each continental block dataset is unique. In model 1 (Figure 2a), 
where pole age is the only free parameter (latitude and longitude remain fixed), optimal APWP 
configurations are produced for both East Antarctica and Northwest Africa, suggesting pole age 
contains the highest uncertainty in data from these continental blocks. India­Pakistan is the only 
block to produce an optimal model exploring age and latitude as free parameters (Figure 2b), 
with the resulting high uncertainty associated data latitude consistent with the modelled 
anomalously rapid northeastward motion of India during the Cenozoic [ Müller et al.,  2016]. 
Three optimal APWP configurations were produced by model 3 (Figure 2c) permitting age and 
longitude variability: Colorado, Greenland and Madagascar, with the remaining 10 APWPs of 
Amazonia, Australia, Meseta, North America, Northeast Africa, Parana, Patagonia, Somalia, 
Southern Africa and Stable Europe producing velocity­optimal path configurations through 
allowing all parameters of age, latitude and longitude to vary (Figure 2d). Globally (Table 2), 
optimizing all uncertainties produces both the lowest average APW velocity of 241 mm/yr (a 
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 reduction of 56.3% from the original data global average of 551.7 mm/yr), and the lowest APW 
velocity gradient of 132.9% (a reduction of 60.4% from the original data global average of 
335.9%). 
 
Table 2. Mean global APWP statistics.  Model = APWP optimization model number and free parameters, 
Mean APW velocity =  Global arithmetic mean APW velocity in mm/yr,  Mean APW vel. gradient =  Global 
arithmetic mean APW velocity gradient expressed as a percentage. 
 
Model  Mean APW velocity (mm/yr)  Mean APW vel. gradient (%) 
     
1. Age  276.1  146.8 
2. Age­Lat  252.9  153.0 
3. Age­Lon  263.4  157.0 
4. Age­Lat­Lon  241.0  132.9 
Original  551.7  335.9 
 
 
4 Global paleomagnetic reference frame 
Reference frames are a critical component of plate tectonic reconstructions, in particular for 
reconstructions derived from data sources that provide only relative or incomplete plate motion 
information such as seafloor data or the fossil record. Typically, reference frames work by 
identifying a highly constrained point either on the surface or within the Earth that can be 
absolutely located at a given time, to which all non­absolute data can be tied and located at that 
time [ Muller et al. , 1993;  O’Neill et al. , 2005;  Steinberger & Torsvik,  2008;  Torsvik et al.,  2008a, 
2012;  Torsvik & Steinberger,  2008 ; Doubrovine et al.,  2012;  Becker et al.,  2015;  Williams et al., 
2015; Müller et al.,  2016 ] . Mantle reference frames derived for the Cretaceous, but most robust 
for the past ~80 million years, generally rely on seafloor observations of hotspot trails, 
themselves a surface expression of time­dependent interactions between the moving overriding 
plate and a hot upwelling plume based on the assumption that the plume is approximately 
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 stationary within the upper mantle [ Wilson,  1963;  Morgan,  1971;  Stock & Molnar,  1982;  Muller et 
al. , 1993;  Torsvik et al.,  2002;  O’Neill et al. , 2005;  Steinberger & Torsvik,  2008]. In an alternative 
approach, by combining mantle tomography model observations with estimates of slab sinking 
rates,  van der Meer et al.  (2010) published a paleo­subduction reference frame valid for the last 
~300 million years by identifying candidate slab remnants within a given tomographic model and 
were linked to plate motions by reconstructing them back to the surface at the time of active 
subduction. Models of mantle seismic tomography have also been successfully used to derive 
surface reference frames by linking the interpretation of both upper and lower mantle structures 
with the surface. Of these, observations of the apparent spatial correlation of deep mantle 
structures known as Large Low Shear Velocity Provinces (LLSVPs) located at the core­mantle 
boundary with the reconstructed Large Igneous Province (LIP) record at the surface have been 
used to produce global reference frames constraining plate motions for ~300­500 million years 
[ Torsvik et al.,  2006;  Burke et al.,  2008]. This reference frame is of particular interest to the 
paleomagnetic community, as based on the assumption that LLSVPs have remained stable for 
long periods of Earth’s history, it provides a potential method by which to constrain longitude in 
reconstructed paleomagnetic data, which to date remains a significant challenge [ Torsvik & 
Steinberger,  2008].  
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a)  b) 
 
Figure 3.  a) Uncertainty optimized Phanerozoic paleomagnetic data from this study plotted as south 
poles. a) Poles in source coordinate frame, b) Poles rotated into South African coordinate frame. Poles 
are coloured by geological age. Red = Cenozoic, blue = Cretaceous, green = Jurassic, yellow = Triassic, 
brown = Permian, light blue = Carboniferous, orange = Devonian, purple = Silurian, gray = Ordovician, 
black = Cambrian. 
 
 
 
Following the method as described in  Torsvik et al.,  (2008a, 2012), we present two new 
paleomagnetic reference frames for Southern Africa derived using the uncertainty optimized 
APWPs produced in this study. All global optimized poles aged between 320­0 Ma are rotated 
from their source coordinate frame into a South African coordinate frame using the published 
plate reconstruction of  Matthews et al.,  (2016), as these poles can be grouped after the collision 
of Laurussia and Gondwana during the Late Carboniferous [ Torsvik et al.  2008a, 2012; 
Matthews et al.  2016]. For times prior to 320 Ma, only poles associated with the Gondwana 
supercontinent are rotated into South African coordinates using the rotations of  Matthews et al., 
(2016) from 410­320 Ma, and  Domeier et al. ( 2016, 2018) for poles ages 541­410 Ma (Figure 3). 
Once in the common coordinate frame, two global apparent polar wander paths (GAPWaP) 
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 were produced from 540­0 Ma using the  GMAP software [ Torsvik & Smethurst,  1989], each via 
the Running Mean method. The first (Figure 4a) applying a window size of 20 Myr with a step 
size of 10 Myr producing a moderately smoothed path, and the second (Figure 4b), applying a 
window size of 50 Myr and a step size of 10 Myr producing a highly smoothed path. For full 
details of these smoothing methods, see Torsvik & Smethurst,  (1989);  Torsvik et al.,  (2008a, 
2012)]. The original path shown in Figure 4a panel right is presented as representative of the 
Gondwana path in Figure 11. of Torsvik et al. (2012) as it was derived using the same 
parameters, software and paleomagnetic pole data. However, as this path contains additional 
poles published since 2012 as listed in Table B1, it is presented as a reference only and not for 
direct comparison. Although we acknowledge the potential presence of a True Polar Wander 
(TPW) signal within the original paleomagnetic observations used in this study, a bespoke TPW 
‘correction’ is not applied to the modified poles, the continental APWPs or the uncertainty 
optimized global apparent polar wander paths. A number of alternative published estimates of 
TPW rates, timings and bounds exist [ Kirschvink et al.,  1997;  Evans  1998;  Evans  2003;  Li et al., 
2004;  Tsai & Stevenson  2007;  Li & Zhong  2009;  Mitchell et al.  2012;  Torsvik et al.  2012]. 
Although plausible in their individual context, each estimate is inextricably linked to specific 
model assumptions, paleomagnetic pole data and plate configurations, which in turn make them 
unsuitable to be simply inserted into alternative models. As any estimate of TPW derived from 
the non­optimized data set could contain spurious motion vectors as a result of not accounting 
for age uncertainty in the calculation of the APWPs, for the approach presented in this study we 
assume TPW rates to be zero, with any subsequent TPW analysis to be applied to the resulting 
uncertainty­optimized APW velocity vectors. 
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 a)
 
b)
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 Figure 4.  Comparison of Global Apparent Polar Wander Paths (GAPWaPs) derived from uncertainty 
optimized paleomagnetic pole set (panel left) with original pole data (panel right), each rotated into an 
African coordinate frame with associated 95% confidence ellipses shown in blue. GAPWaP aged 320­0 
Ma calculated from full global optimized pole data set. GAPWaP aged 540­320 Ma calculated only from 
poles located on continental blocks associated with Gondwana. a) Running mean with a window of 20 
Myr and step size of 10 Myr. Purely interpolated poles at 350 and 420 Ma respectively plotted as square 
symbols. Original paths plotted as representative of Gondwana APWP in Figure 11,  Torsvik et al. (2012) 
with the addition of new poles (see Table B1). b) Running mean with a window size of 50 Myr and a step 
size of 10 Myr. Poles are plotted in 10 Myr increments and are color­coded by age. Orthogonal projection. 
 
 
In comparing the uncertainty­optimized GAPWaP for Africa with the reference path calculated 
from the original paleomagnetic data for each of the smoothed models (Figure 4), both broad 
similarities as well as key differences become apparent. In the moderately smoothed paths 
shown in Figure 4a (Running Mean window = 20, step = 10), with Southern Africa fixed, each 
show a CCW loop starting at ~520 Ma ending back at the same location at ~440 Ma. The 
optimized loop displays more dominantly longitudinal motion westward from the more easterly 
located ~490 Ma pole to the ~460 Ma pole itself plotting south of the original path ~460 Ma pole, 
and does not appear to contain the strong northwesterly motion between ~480­460 Ma of the 
original path. From ~460 Ma, both paths progressively migrate southward (with the optimized 
path showing a stronger easterly component between ~460­440 Ma) until the strong cusp at 
~410 Ma, only to return back to the equator by ~390 Ma. Due to the seemingly extreme 
behaviour of the APW during this period, simpler southeasterly apparent polar wander paths for 
Gondwana have been proposed [ Morel & Irving  1978;  Scotese & Barrett 1990;  Grunow  1999; 
Scotese et al.  1999]. However, for these to be applied it would either require the subjective 
removal of high­quality poles from the global database or the application of a higher level of 
path smoothing, leading to subsequent suggestions that a combination of TPW (average of ~1°/ 
Myr) combined with the rapid closure of the Rheic Ocean (average of ~12 cm/yr) during the 
Silurian and Early Devonian provide a potential explanation for the anomalous APW rates 
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 during this period [Van der Voo, 1993; Evans, 2003; Torsvik et al, 2012] . From ~390 Ma, the 
optimized path displays generally smoother characteristics as it moves southwest until ~310 Ma. 
The two APW cusps first at ~290 Ma, then at ~270 Ma are more pronounced in the optimized 
model placing the reconstructed Africa slightly south of the original data during this period. From 
~270 Ma until present day both paths show approximately the same behaviours, with the 
optimized path displaying a stronger cusp at ~140 Ma and a more even age progression. The 
two more strongly smoothed paths (Running Mean window = 50, step = 10) are much more 
similar in appearance and behaviour (Figure 4b). The optimized path follows a CCW loop 
starting at ~530 Ma through to between ~440­430 Ma, with the first main change in direction 
occuring at ~500 Ma as opposed to the original data loop where this is at ~490 Ma. The original 
data loop is geographically smaller and does have more pronounced cusps at ~470, ~460 and 
~440 Ma. From ~440­380 Ma each path does display some different behaviour, with the 
optimized model ~430 Ma pole moving significantly further southward of the original position 
and creating cusp prior to the expected ~410 cusp not present in the original path. From ~380 
Ma the optimized Gondwana path, like the 20 Myr windowed model, again follows a smoother 
trajectory until ~330 Ma, where the path motions converge and remain much the same until 
present­day. The full listing of calculated GAPWaP poles (ages, A95s, latitudes and longitudes) 
along with their associated Euler reconstruction poles can be found in Table 4. 
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 Table 4.  Uncertainty optimized poles comprising the Global Apparent Wander Path (GAPWaP) in African 
coordinates with calculated reconstruction Euler rotations.  Age  = calculated running mean age,  A95 = 
calculated 95% confidence limit,  N = number of poles used to calculate mean,  PLat  = mean 
paleomagnetic pole latitude,  PLon = mean paleomagnetic pole longitude,  Euler pole = calculated 
reconstruction pole latitude, longitude and angle. Values marked * are purely interpolated. 
 
  Running Mean 20 Myr window  Running Mean 50 Myr window 
Age  
(Ma) 
A95  N  PLat  PLon  Euler pole  A95  N  PLat  PLon  Euler pole 
0  2.7  13  ­85.2  355.7  (0, 85.7, 4.8)  1.9  25  ­85.01  359.25  (0, 89.25, 4.99) 
10  2.1  22  ­84.95  1.77  (0, 91.77, 5.05)  1.9  30  ­84.58  3.82  (0, 93.82, 5.42) 
20  2.9  13  ­84.37  4.1  (0, 94.10, 5.63)  2  39  ­83.18  359.92  (0, 89.92, 6.82) 
30  4.5  11  ­82.92  1.74  (0, 91.74, 7.08)  2.4  39  ­81.4  11.25  (0, 101.25, 8.60) 
40  4.2  14  ­79.54  0.54  (0, 90.54, 10.46)  3  42  ­76.27  27.34  (0, 117.34, 13.73) 
50  3.8  21  ­73.05  18.35  (0, 108.35, 16.95)  2.8  48  ­74.73  34.39  (0, 124.39, 15.27) 
60  3.2  30  ­71.7  42.27  (0, 132.27, 18.30)  2.6  52  ­73.17  39.74  (0, 129.74, 16.83) 
70  3.3  24  ­70.77  51.91  (0, 141.91, 19.23)  2.3  53  ­71.09  48.56  (0, 138.56, 18.91) 
80  3.5  16  ­70.65  54.3  (0, 144.30, 19.35)  2.3  50  ­70.23  52.15  (0, 142.15, 19.77) 
90  3.2  19  ­69.76  59.36  (0, 149.36, 20.24)  2.4  38  ­69.26  61.23  (0, 151.23, 20.74) 
100  3.9  11  ­67.52  64.27  (0, 154.27, 22.48)  2.6  38  ­66.08  69.7  (0, 159.70, 23.92) 
110  2.5  14  ­61.11  80.75  (0, 170.75, 28.89)  3.4  36  ­61.26  75.43  (0, 165.43, 28.74) 
120  3.4  20  ­55.44  81.27  (0, 171.27, 34.56)  3.4  28  ­57.31  79.28  (0, 169.28, 32.69) 
130  4.7  9  ­47.98  79.64  (0, 169.64, 42.02)  3.9  28  ­54.21  78.73  (0, 168.73, 35.79) 
140  9.9  5  ­44.65  82.17  (0, 172.17, 45.35)  4  30  ­50.7  78.24  (0, 168.24, 39.30) 
150  11  9  ­48.92  75.32  (0, 165.32, 41.08)  4.2  27  ­48.11  76.55  (0, 166.55, 41.89) 
160  7.5  13  ­50.74  71.97  (0, 161.97, 39.26)  4  38  ­54.26  75.23  (0, 165.23, 35.74) 
170  4.7  20  ­53.91  74.32  (0, 164.32, 36.09)  3.8  45  ­56.37  74.82  (0, 164.82, 33.63) 
180  4.5  25  ­58.91  75.85  (0, 165.85, 31.09)  3.3  56  ­60.79  71.58  (0, 161.58, 29.21) 
190  4.5  26  ­65.75  71.77  (0, 161.77, 24.25)  2.6  64  ­63.44  67  (0, 157.00, 26.56) 
200  3.1  29  ­67.47  58.81  (0, 148.81, 22.53)  2.5  67  ­63.87  62.71  (0, 152.71, 26.13) 
210  2.9  27  ­64.74  54.67  (0, 144.67, 25.26)  2.5  57  ­63.18  57.26  (0, 147.26, 26.82) 
220  3.3  21  ­58.22  51.31  (0, 141.31, 31.78)  2.8  57  ­60.47  56.59  (0, 146.59, 29.53) 
230  4.3  20  ­52.21  57.84  (0, 147.84, 37.79)  3.4  54  ­52.84  58.57  (0, 148.57, 37.16) 
240  5.7  16  ­45.67  63.8  (0, 153.80, 44.33)  3.5  48  ­47.26  60.53  (0, 150.53, 42.74) 
250  5.2  22  ­40.16  63.03  (0, 153.03, 49.84)  4  44  ­42.75  63  (0, 153.00, 47.25) 
260  5.8  19  ­40.04  64.44  (0, 154.44, 49.96)  4.1  43  ­38.68  62.69  (0, 152.69, 51.32) 
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 Age  
(Ma) 
A95  N  PLat  PLon  Euler pole  A95  N  PLat  PLon  Euler pole 
270  9.1  12  ­32.9  64.52  (0, 154.52, 57.10)  4.7  41  ­38.79  61.13  (0, 151.13, 51.21) 
280  9.9  15  ­34.52  57.06  (0, 147.06, 55.48)  5.3  36  ­36.15  58.35  (0, 148.35, 53.85) 
290  8.7  16  ­39.52  50.76  (0, 140.76, 50.48)  5.4  35  ­32.17  55.38  (0, 145.38, 57.83) 
300  8.3  14  ­32.44  54.19  (0, 144.19, 57.56)  5  35  ­32.22  52.12  (0, 142.12, 57.78) 
310  5.9  14  ­24.1  52.17  (0, 142.17, 65.90)  5.7  29  ­31.44  50.72  (0, 140.72, 58.56) 
320  6.4  10  ­24.25  45.89  (0, 135.89, 65.75)  5.1  23  ­26.39  49.58  (0, 139.58, 63.61) 
330  19.2  3  ­22.76  40.28  (0, 130.28, 67.24)  5.5  15  ­23.91  47.96  (0, 137.96, 66.09) 
340  5.9  1  ­17.65  33.81  (0, 123.81, 72.35)  11  10  ­19.12  38.54  (0, 128.54, 70.88) 
350      ­11.16*  27.48*  (0, 117.48, 78.84)*  11.1  6  ­11.52  26.38  (0, 116.38, 78.48) 
360  19.5  3  ­4.66  21.15  (0, 111.15, 85.34)  12.9  8  ­6.32  20.03  (0, 110.03, 83.68) 
370  14  7  ­4.61  18.08  (0, 108.08, 85.39)  14  7  ­4.61  18.08  (0, 108.08, 85.39) 
380  27.6  4  ­4.56  15.67  (0, 105.67, 85.44)  11.9  8  ­3.97  17.56  (0, 107.56, 86.03) 
390  7  1  0.36  14.07  (0, 284.07, ­90.36)  15.2  8  ­9.77  16.38  (0, 106.38, 80.23)  
400  120  2  ­21.69  13.95  (0, 103.95, 68.31)  26.2  5  ­7.92  13.55  (0, 103.55, 82.08) 
410  6.6  1  ­43.75  13.79  (0, 103.79, 46.25)  120  2  ­21.69  13.95  (0, 103.95, 68.31) 
420      ­32.45*  9.19*  (0, 99.19, 57.55)*  55.5  3  ­6.99  10.67  (0, 100.67, 83.01) 
430  18  1  21.14  4.59  (0, 274.59, ­111.14)  180  2  ­11.34  8.6  (0, 98.60, 78.66) 
440  18  1  21.14  4.59  (0, 274.59, ­111.14)  24  3  31.61  352.88  (0, 262.88, ­121.61) 
450  8.1  1  32.09  355.22  (0, 265.22, ­122.09)  8.4  7  35.05  357.02  (0, 267.02, ­125.05) 
460  10.1  4  36.91  351.64  (0, 261.64, ­126.91)  12.2  9  34.21  1.13  (0, 271.13, ­124.21) 
470  15.9  7  36.46  1.46  (0, 271.46, ­126.46)  11.2  10  34.02  2.86  (0, 272.86, ­124.02) 
480  22.8  5  30.71  11.13  (0, 281.13, ­120.71)  9  14  30.63  6.26  (0, 276.26, ­120.63) 
490  22.6  4  32.28  20.46  (0, 290.46, ­122.28)  7.7  16  27.8  8.04  (0, 278.04, ­117.80) 
500  9.6  6  24.48  11.83  (0, 281.83, ­114.48)  8.1  15  24.39  10.35  (0, 280.35, ­114.39) 
510  9.4  9  22.39  8.25  (0, 278.25, ­112.39)  6.9  15  21.7  8.13  (0, 278.13, ­111.70) 
520  13.9  6  22.48  7.95  (0, 277.95, ­112.48)  8.1  15  19.96  4.85  (0, 274.85, ­109.96) 
530  16.2  4  18.46  358.67  (0, 268.67, ­108.46)  13.6  12  15.02  359.22  (0, 269.22, ­105.02) 
540  18.4  4  12.23  350.64  (0, 260.64, ­102.23)  17.5  9  10.45  357.84  (0, 267.84, ­100.45) 
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 5 Conclusions and future direction 
Of the known paleomagnetic pole uncertainties of magnetic age, latitude and longitude, typically 
only pole latitude and longitude are explicitly taken into consideration when producing regional 
and global APWPs, with age uncertainty remaining quantitatively unconstrained with use of 
nominal or mean ages. In this study we present a new method that provides an accessible 
workflow able to directly explore any combination of paleomagnetic pole uncertainties and 
derive continental APWP configurations optimized to minimize both APW velocity and velocity 
gradients. The 16 optimized continental block APWPs presented display consistently reduced 
APW velocities (which translate to plate velocities when the poles are used to reconstruct the 
source continent) of up to ~56% globally and a reduction in APW velocity gradients of more than 
60% globally for Phanerozoic poles. Using these optimized poles, two absolute motion 
reference frames for Southern Africa were produced for the Phanerozoic through the 
construction of global apparent polar wander paths (GAPWaP) with moderate and high levels of 
smoothing. For times ranging 320­0 Ma all global poles were used, and only poles associated 
with the Gondwana supercontinent were incorporated from 540­320 Ma. Moving forward from 
this initial work, it is recognized that renewed community efforts to both detect and characterize 
True Polar Wander events within the paleomagnetic record, however difficult, are an important 
next step for the paleomagnetic, kinematic plate modelling and geodynamics communities. 
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Abstract 
Establishing the location and nature of plate tectonic boundaries through time is essential for us 
to reconstruct the evolution of the Earth and understand the driving mechanisms behind plate 
motions. However, the complexity of the Earth system and the cryptic nature of the geological 
record make it difficult to discriminate tectonic environments through deep time. Accurately 
mapping plate boundary types and locations through time is essential for understanding the 
evolution of the plate­mantle system and the exchange of material between the solid Earth and 
surface environments, driving episodic evolution of the Earth system. Here we present a new 
method for identifying tectonic paleo­environments on Earth through a data mining approach 
using global geochemical data. We first fingerprint a variety of present­day tectonic 
environments utilising up to 136 geochemical data attributes in any available combination. A 
total of 38301 geochemical analyses from basalts aged from 5­0 Ma together with a 
well­established plate reconstruction model are used to construct a suite of discriminatory 
models for the first order tectonic environments of subduction and mid­ocean ridge as distinct 
from intraplate hotspot oceanic environments, identifying 41, 35, and 39 key discriminatory 
geochemical attributes respectively. After training and validation, our model is applied to a global 
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 geochemical database of 1547 basalt samples of unknown tectonic origin aged between 
1000­410 Ma, a relatively ill­constrained period of Earth’s evolution following the breakup of the 
Rodinia supercontinent, producing 56 unique global tectonic environment predictions throughout 
the Neoproterozoic and Early Paleozoic. Predictions were used to discriminate between three 
alternative published Rodinia configuration models, identifying the model demonstrating the 
closest spatio­temporal consistency with the basalt record, and emphasizing the importance of 
integrating geochemical data into plate reconstructions. Our approach offers an extensible 
framework for constructing full­plate, deep­time reconstructions capable of assimilating a broad 
range of geochemical and geological observations, enabling next generation Earth system 
models. 
 
Introduction and background 
 The global continental configurations since the time of Pangea are relatively well established 
( Schettino and Scotese,  2005;  Torsvik et al.,  2008;  Stampfli et al.,  2013), however continental 
motions in isolation offer limited insight into the complete tectonic system in operation through 
deep time. The availability of data describing global seafloor spreading histories has driven the 
development of self­consistent kinematic reconstructions with continuous plate boundaries, 
together providing the clearest window into Earth’s tectonic history to date ( Gurnis et al.,  2012; 
Seton et al.,  2012;  Müller et al., 2016). Finding ways to apply this ‘full­plate’ philosophy to 
periods predating the present­day seafloor to reconstruct the Paleozoic and beyond is at the 
very frontier of current tectonic research, and continues to present a significant challenge to the 
global tectonics community ( Domeier & Torsvik,  2014;  Matthews et al.,  2016;  Merdith et al., 
2017). A fundamental obstacle lies in the difficulty of identifying the nature and paleo­location of 
dynamic oceanic tectonic environments associated with plate configurations through time, 
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 specifically subduction zones, mid­ocean ridges and hotspot interactions of upwelling plumes 
and the oceanic crust. 
 
Traditionally, geochemical analyses of igneous rocks, commonly basalt due to its abundance 
and large environment­specific variation in potentially diagnostic element compositions, are 
used as a discriminatory tool to identify the tectonic environment within which a given sample 
formed ( Pearce & Cann , 1973;  Shervais , 1982; Pearce, 2008). This involves plotting the 
relationship of typically two or three element abundances against a suite of discriminatory 
element ratio fields previously established from measurements of rocks sourced from known 
tectonic environments. However, outcomes of such an approach are often ambiguous with the 
statistical probability of solutions difficult to evaluate. Figure 1A shows the tectonic 
discrimination diagram of Shervais (1982), derived by evaluating the ratio of measured Ti/V from 
n = ~500 identified samples. These analyses suggest that volcanic rocks with Ti/V ratios 
between 10 and 20 are likely sourced from subduction (ARC) systems, volcanic rocks with a 
Ti/V of between 20 and 50 are associated with mid­ocean ridge (MOR) systems, and volcanic 
rocks with Ti/V ratios of between 50 and 100 are ocean­island (OIB) hotspot related. To explore 
the robustness and predictive ability of these models with a larger and more diverse dataset, we 
evaluate n = 4914 global basalt samples aged 0­5 Ma with measurements for both Ti and V 
extracted from the EarthChem portal (http://www.earthchem.org), with each sample environment 
geographically classified using the present­day tectonic configuration of Müller et al. (2016) (for 
full description see Methods). The resulting Ti/V discrimination diagram produces the same 
three distinct ratio fields as presented by Shervais (1982), trending from ARC to MOR to OIB as 
Ti abundance increases. However, when derived from the larger data sample the discrimination 
fields are systematically shifted towards higher Ti/V ratios as the global dataset contains a 
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 greater distribution and dynamic range of measured Ti abundances. The resulting modified 
discrimination fields with upper and lower bounds calculated by 2σ distribution about each 
population mean suggest Ti/V ratios between 25.9 and 49.5 represent ARC related rocks, Ti/V 
ratios of 41.4 to 70.61 represent MOR, and Ti/V ratios of 61.4 to 166.3 represent OIB 
environments. Figure 1B shows the same data points with calculated 0.9 and 0.1 probability 
contours for each environment, indicating that Ti/V ratio diagrams are unlikely to be able to 
discriminate between tectonic environment for volcanic rocks with Ti values between ~ 7.5 ­ 16 
and V values between ~ 180 ­ 360 as all data fields exist within this ratio space. It is also 
apparent the MOR field almost entirely overlaps with the OIB field, suggesting that only MOR 
samples with the highest V abundances or the lowest Ti abundances have the potential for 
identification using this method. 
 
 
A. 
 
 
110
 B. 
 
Figure 1.  Titanium / Vanadium (Ti/V) ratio tectonic environment discrimination diagrams derived from n = 
4914 basalt samples taken from the EarthChem portal (http://www.earthchem.org). All samples are aged 
between 5 Ma and present­day and were classified using the Müller et al., (2016) plate reconstruction. 
Blue points are samples classified as subduction zone related basalts (ARC), orange points are samples 
classified as mid­ocean ridge related basalts (MOR), and red points are classified as oceanic hotspot 
related basalts (OIB). Gray dashed trend lines and associated grey labels represent reference 
discriminatory bounding ratios of Ti/V = 10, 20, 50, and 100 (Shervais, 1982). A) Blue, orange, and red 
trend lines represent updated reference discriminatory bounding ratios representing a 2σ distribution 
about each classified population mean. The shaded gray regions represent overlap between the 
discriminatory bounds. B) Outer blue, orange and red polygons represent 0.9 probability contours and 
inner polygons represent 0.1 probability contours for each tectonic environment calculated using 
probability density functions. 
 
 
Although powerful and useful tools when applied to well­understood sample sets with 
unambiguous geochemical signatures, methods that rely on directly comparing ratios from only 
a small number of geochemical sample data types are limited both in their resolution and 
discriminatory ability. Such limitations have long been recognized, and a number of more 
successful and sophisticated alternative approaches have been developed. Statistical methods 
including linear discrimination analysis (LDA) of raw data and LDA with log­ratio transformations 
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 of major­element data ( Agrawal et al.,  2004;  Verma et al.,  2006;  Verma,  2010) are able to 
predict the tectonic environments of a small set of randomly­chosen samples from each known 
environment with reported success rates of ~76­96% and ~83­97%, respectively (25 and 100 
samples were taken from databases of 2732 and 1159 samples respectively). For each study, 
databases were constructed with predominantly Pliocene basic and ultrabasic rocks of known 
tectonic affinity, with selection criteria based on each sample requiring 10 pre­prescribed 
major­element measurements. An alternative has arisen from the development of 
semi­automated methods, each utilizing a classification tree (CT) exclusionary filter approach 
( Vermeesch , 2006a;  Vermeesch , 2006b). This approach requires a large number of 
pre­prescribed element and isotopic measurements (up to a maximum of 51), and uses a 
database of 756 samples of known tectonic affinity (sample ages are not considered) to predict 
the source tectonic environment from basaltic rocks. In addition, this method requires a set of a 
priori assumptions of optimal measurement abundances (used to make the decisions within the 
classification tree), which together with the high number of required measurements per sample 
limit possible applications. The reported successful tectonic environment identification rate is 
89% and 84% for trees requiring 51 and 28 measurements respectively. From the reported 
results of LDA and CT, it is clear both these methods have high success rates in predicting 
‘unknown’ tectonic environments provided the a priori assumptions are both sufficiently 
geologically accurate and objective, the ‘unknown’ sample environments are known before the 
experiments in order to evaluate success, and the datasets themselves are filtered to contain 
only data with all the pre­prescribed geochemical values required to perform the selected 
analyses.  
 
 
112
 In cases where relatively young, adequately sampled and geologically well understood data are 
available, these methods demonstrate the best predictive capabilities. However, for 
investigations into Earth’s long term tectonic history, rarely is the geological record sufficiently 
complete or well understood. Geological data, particularly for times prior to 50 Ma, are both 
temporally and geographically inconsistently sampled (see Figure C2 in Appendix C). Of these 
sparse data, the quantity and type of available geochemical measurements per sample are 
highly variable, rendering the use of methods with strict input criteria such as Ti/V discriminatory 
diagrams and statistical methods like LDA and CT unsuitable for deep time tectonic studies 
where data are fewest and most inconsistent. 
 
New approach to an old problem 
Building on this research, we explore the design and application of a new and highly flexible 
method for identifying the source tectonic environments of sparse basaltic rock data of entirely 
unknown origin incorporating a significantly wider and variable range of potentially 
discriminatory attributes without the need for a priori assumptions, prescribed sampled attributes 
or consistency of measured quantities between samples. In this new approach, we focus on 
utilizing the structures or ‘fingerprints’ present within a freely available large basalt geochemistry 
database to construct data models representative of the first­order tectonic environments ARC, 
MOR and OIB. Like the fingerprint analogy, each environment model possesses a unique data 
pattern (Figure 2), a blueprint that can be used to identify the source tectonic setting when 
compared with patterns of unknown basalt samples. Training of the models are based on a total 
of n = 38301 basalt samples aged 5­0 Ma of unknown tectonic origin taken from the EarthChem 
portal. Sample tectonic environments are geographically classified using a published plate 
tectonic model ( Muller et al.,  2016) and all available geochemical attribute data are 
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 non­dimensionalized via normalization (for full details see Methods). Each resulting first­order 
fingerprint (FP) model contains up to a maximum of 136 discriminatory data attributes to 
describe the geographically classified environment (Figure 2). The predictive ability of the 
method shows significant tolerance and robustness to imperfect data as the method does not 
rely on inter­attribute correlation. Though potentially reducing the predictive ability of the method 
when analyzing highly consistent datasets, the independent nature of the proposed attribute 
analysis makes this method most practically applicable to deep time tectonic investigations 
where data are most spatio­temporally sparse and inconsistent. Results from 70/30 split 
cross­validation testing of the 5­0 Ma training data returning a successful mean tectonic 
environment rate prediction rate from 1000 random validations of 77.8% with a 2σ standard 
deviation of 1.45. Benchmarking tests of all unknown data aged 30­5 Ma against the plate 
reconstruction of Müller et al. (2016) returned a successful mean environment prediction rate of 
73.2% for the entire period (for full description of evaluation see Model evaluation). Using this 
new method, a sample of unknown origin containing any number or type of attributes can be 
classified by evaluating the available data attributes present in the sample against those present 
in the models (with predictive confidence proportional to the number and type of sample 
attributes present in the sample relative to the total number of attributes present in the model). 
In comparison with the case above, using FP models without the restriction of requiring both Ti 
and V abundance measurements, it is possible to build tectonic discrimination models with 
almost 8 times the number of individual sample data from the same EarthChem dataset 
(n = 38301 as opposed to n = 4914 data points). In contrast to traditional methods which 
evaluate the relationships between geochemical abundances to make predictions, this approach 
allows us to analyze the structure of the dataset itself to identify the source environment 
characteristics of a given sample. The discriminatory data structures in the models created in 
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 this study (as shown in Figure 2) allow us to visualize and compare the unique data attribute 
characteristics of each first­order tectonic environment. Figure 2A­C show the data structure for 
MOR (103 attributes from 18213 samples), ARC (94 attributes from 1858 samples), and OIB 
(102 attributes from 7891 samples) models respectively. In each plot, the x­axis represents a 
given non­dimensional sample attribute (full attribute list can be found in Table C2 in Appendix 
C), and the y­axis represents the 10 normalized histogram bins, with color opacity representing 
the frequency of data occurrence within a given bin. Cells marked in black represent the bin 
mode, that is the bin with the highest frequency occurrence for the given non­dimensional 
attribute. Each identified environment model from the 0­5 Ma training set produces a unique 
attribute ‘fingerprint’, showing very different data availability, distributions and patterns of highest 
frequency cells between models (Figures 2A­C). It is this frequency structure that is used to 
‘map’ the data of a given tectonic environment based on the training set and be used to identify 
unknown samples.  
 
A. 
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 B. 
 
 
C. 
 
 
D. 
 
 
 
Figure 2.  Tectonic environment data fingerprint models for A. mid­ocean ridge (colored orange), B. 
subduction (colored blue), and C. oceanic hotspot (colored red). Color opacity gradient indicates 
normalized attribute bin frequency. Black cells represent maximum frequency bin for associated attribute. 
White space indicates zero data available for associated attribute.  
D. Stacked composite of models A, B and C colored in gray, with individual model attribute maximum 
frequency bins colored by model type (A, B or C) visualizing the key discriminatory attributes for each FP 
model. For full attribute number key, see Table C2 in Appendix C. 
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 Tectonic discrimination 
As the bulk geochemical composition of basalt formed within each first­order tectonic 
environment is ultimately very similar, there is a critical need to isolate key diagnostic attributes 
that can differentiate between given environments. Consistent with the assumptions behind the 
development of the traditional two­ and three­dimensional discrimination diagrams, the tectonic 
environment FP models presented in this study seek to identify all key diagnostic attributes 
present in each environment model, that is attributes and associated values that are unique to a 
single model providing a robust discriminatory mechanism. Unidentified sample data found to 
contain any number of these key attributes are positively weighted towards the given 
environment identification, with sample data containing only weakly discriminatory attributes 
negatively weighted. Figure 2D shows Figures 2A­C plotted in grayscale and stacked with only 
identified model key diagnostic attribute values shown in color, demonstrating the uniqueness of 
each model attribute distribution. The full list of identified key diagnostic attributes for each 
tectonic environment can be found in Table 1. This approach presents a unique and flexible 
multi­variable tool to rapidly identify the first­order source environment of rocks of unknown 
tectonic affinity, in particular samples that do not have all the specific measurements required by 
traditional limited­variable methods. In common with traditional discrimination methods, Ti is 
identified as a key diagnostic attribute in n = 38301 basalt samples, increasing through bins 2, 3, 
and 4 for ARC, MOR and OIB respectively. However, V is not identified as a key diagnostic 
attribute in any model, rendering the 2D comparison of Ti/V like that of Shervais (1982) useful 
but potentially non­unique. Zr is identified in all models as diagnostic (bins 0, 1, and 3 for ARC, 
MOR and OIB respectively), and like the trend reported in Pearce & Cann (1973), the models 
suggest MOR basalts display low Zr and low­medium Ti (bins 0.0­0.1 and 0.3­0.4), OIB have 
low­medium Zr and medium Ti (bins 0.3­0.4 and 0.4­0.5), however ARC models generally have 
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 both low Zr and low Ti (bins 0.0­0.1 and 0.2­0.3). The ternary plots presented in Pearce & Cann 
(1973) are not replicated in this study as neither Y nor Sr are identified as strongly diagnostic 
from the overall dataset. 
 
 
Table 1. Identified key discriminatory attributes and their non­dimensional frequency magnitudes for each 
first­order environment model. ARC model calculated from n= 1858 samples, MOR model calculated from 
n = 18213 samples, and OIB model calculated from n = 7891 samples. Freq. = Normalized data 
frequency bin,  Att no. = Model attribute ID number,  Att ref. = Reference sample data measurement name 
taken from EarthChem Portal. Full  Att no. and  Att ref. listed in Table C2 in Appendix C. 
 
  ARC  MOR  OIB 
             
Freq.  Att no.  Att ref.  Att no.  Att ref.  Att no.  Att ref. 
 
0.9 ­ 1.0      92  Nd­143/Nd­144  61  Pa­231 
0.8 ­ 0.9  2 
92 
123 
Al 2 O 3 
Nd­143/Nd­144 
Al 
9  CaO  50 
99 
Fe 
 Nd 
0.7 ­ 0.8      47 
52 
Sc 
Mn 
5 
114 
FeO 
In 
0.6 ­ 0.7  52 
87 
Mn 
Pb­206/Pb­204 
5  FeO  1 
9 
46 
71 
123 
TiO 2 
CaO 
Mg 
U­238/Pb­204 
Al 
0.5 ­ 0.6  5 
9 
47 
FeO 
CaO 
Sc 
19 
63 
91 
Cr 2 O 3 
U­234/U­238 
Th­230/U­238 
52 
56 
97 
Mn 
Cu 
P 
0.4 ­ 0.5  50 
56 
86 
88 
106 
Fe 
Cu 
Pb­207/Pb­204 
Pb­208/Pb­204 
Pt 
2 
33 
77 
105 
Al 2 O 3 
Tm 
Lu­176/Hf­177 
Te 
27 
28 
47 
48 
53 
58 
63 
69 
89 
Eu 
Gd 
Sc 
Ti 
Co 
Ga 
U­234/U­238 
Th­232/Pb­204 
Sn 
0.3 ­ 0.4  44 
58 
K 
Ga 
32 
48 
53 
56 
114 
116 
Er 
Ti 
Co 
Cu 
In 
Pb­210/Ra­226 
26 
29 
57 
107 
Sm 
Tb 
Zr 
Hf 
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 0.2 ­ 0.3  46 
48 
53 
77 
Mg 
Ti 
Co 
Lu­176/Hf­177 
1 
27 
28 
29 
58 
107 
TiO 2 
Eu 
Gd 
Tb 
Ga 
Hf 
2 
32 
33 
37 
44 
Al 2 O 3 
Er 
Tm 
Be 
K 
0.1 ­ 0.2  27 
28 
29 
32 
33 
37 
84 
94 
Eu 
Gd 
Tb 
Er 
Tm 
Be 
Sr­87/Sr­86 
Ra­226/Th­230 
26 
57 
76 
89 
97 
Sm 
Zr 
Xe­129/Xe­132 
Sn 
P 
91 
105 
106 
117 
Th­230/U­238 
Te 
Pt 
Ag 
0.0 ­ 0.1  1 
26 
57 
89 
97 
107 
114 
124 
TiO 2 
Sm 
Zr 
Sn 
P 
Hf 
In 
Be­10/Be­9 
37 
44 
46 
61 
69 
71 
94 
96 
106 
117 
123 
Be 
K 
Mg 
Pa­231 
Th­232/Pb­204 
U­238/Pb­204 
Ra­226/Th­230 
I 
Pt 
Ag 
Al 
19 
60 
67 
78 
Cr 2 O 3 
Ra­226 
Th­232/U­238 
Hg 
 
 
Case study: Supercontinent formation and breakup 
For more than 40 years, alternative models of the tectonic behaviour of pre­Pangea Earth have 
been published suggesting a wide variety of interpretations of both the available geological data 
and the developing understanding of the supercontinent cycle itself ( Piper et al.,  1976;  Bond et 
al.,  1984;  Dalziel,  1991;  Moores,  1991;  Torsvik et al.,199 6;  Dalziel,  1997;  Meert & Torsvik ., 
2003;  Pisarevsky et al.,  2003;  Collins & Pisarevsky,  2005;  Li et al.,  2008;  Evans,  2009;  Li et al., 
2013;  Johansson,  2014,  Merdith et al.,  2017). These models can be divided into 3 broad model 
classes, with one model from each class used in this case study. The most common class is 
referred to as the ‘continental drift’ type in which models are primarily focussed on the evolution 
of continental configuration through time and contain very little explicit plate boundary location 
or geometry information ( Li et al.,  2008). The second class of models is an augmentation of the 
traditional continental drift approach, producing ‘hybrid’ models primarily focussed on 
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 continental behaviours, but also containing predicted non­continuous boundary evolution 
information ( Evans, 2009). The third class represents the most recent set of published models, 
namely ‘full­plate’ models. These models attempt to predict both continental and plate boundary 
evolution information and produce globally self­consistent predictions as the model operates as 
a ‘closed’ system ( Gurnis et al.,  2012;  Merdith et al.,  2016). Although a significant evolution in 
development of tectonic reconstructions, the prediction of specific boundary environment types 
and evolution in deep time full­plate models remains challenging as the primarily data constraint 
of paleomagnetism does not contain explicit boundary information, and supporting geological 
data are limited. The FP algorithm was applied to n = 1547 unclassified dated samples labelled 
as basalt taken from the EarthChem portal (see Methods). Samples were all aged between 
1000­410 Ma (representing only those rocks not included in the fingerprint models) in an 
attempt to self­consistently identify the tectonic environment from within which a given sample 
formed and evaluate the boundary predictions against those in a range of published pre­Pangea 
tectonic reconstructions. The resulting suite of 56 first­order predictions are shown in Figure 3D, 
with the full description of results found in Table C1 in Appendix C.  
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Figure 3. Alternative tectonic configurations of Rodinia at 780 Ma as predicted by the three published 
reconstructions of A.) Li et al. (2008), B.) Evans (2009), and C.) Merdith et al. (2016).  
Solid yellow lines represent mid­ocean ridges, with dashed yellow lines representing poorly constrained or 
inferred mid­ocean ridge predictions. Blue solid lines are subduction zones and solid black lines 
represente passive / transform boundary segments. Reconstructed first­order tectonic environment 
predictions aged 780 ± 20 Ma are shown as filled circles at ~800 Ma, filled squares at ~780 Ma, and filled 
hexagons at ~760 Ma. Predictions are labelled as per Table C1, Appendix C and color­coded by type: 
blue = ARC, yellow = MOR, and red = OIB. A, Australia; A­A, Afif­Abas Terrane; Am, Amazonia; Az, 
Azania; Ba, Baltica; By, Bayuda; Ca, Cathaysia (South China); C, Congo; DML, Dronning Maud Land, G, 
Greenland; I, India; K, Kalahari; L, Laurentia; Ma, Mawson; NAC, North Australian Craton; NC, North 
China; Pp, Paranapenema; Ra, Rayner (Antarctica); RDLP, Rio de la Plata; SAC, South Australian 
Craton; SF, São Francisco; Si, Siberia; SM, Sahari Megacraton; WAC, West African Craton; Yg, Yangtze 
(South China). 
 
D.) Full database of tectonic environment classification predictions and associated model fits with 
first­order environment models from 1000­420 Ma. Filled blue, red and orange circles represent mean 
tectonic environment of subduction (ARC), mid­ocean ridge (MOR), and oceanic hotspot (OIB) 
respectively. Symbol size represents prediction confidence parameter with larger size representing higher 
confidence (see Methods for full description). Sample age (Ma) presented above each prediction cell. 
Prediction ID (as shown in global reconstruction snapshots in panels A­C) presented below each 
prediction cell. 
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 The relationship between China and Australia forms a key component of the Rodinian ‘core’ 
prior to breakup, with both the location and age of appearance of the Yangtze and Cathaysia 
blocks within Rodina varying greatly between published reconstructions. These differences 
reflect a critical divergence and uncertainty in the published interpretations of South China 
geology.  We evaluate three alternative plate models using predictions from this study (Figure C1 
and Table C1 in Appendix C), each reconstructing these blocks in contrasting ways; i)  Li et al. 
(2008), hereby referred to as L2008 (Figure 3A), Evans (2009), hereby referred to as E2009 
(Figure 3B), and iii) Merdith et al. (2016), hereby referred to as M2016 (Figure 3C) . Plate 
models are evaluated by comparing spatial and temporal properties of tectonic environment 
predictions with explicit model predictions (such as the location and geometry of subduction 
zones and mid­ocean ridges, or predicted zones of plume­related upwellings), and inferred 
tectonic environments from given model configurations and motion behaviours. L2008 suggests 
both the Yangtze and Cathaysia blocks have formed by 1100 Ma and are partially separated 
from each other by a subduction system as Cathaysia is connected to Laurentia at this time. 
Both move progressively southward from a relatively high latitudinal position of ~60ºN following 
the path of Laurentia from 1100 Ma through to 900 Ma, with complete South China Block 
amalgamation occurring between 1000­900 Ma. Alternatively, M2016 suggests a significantly 
more dispersed continental configuration at 1000 Ma, with the Yangtze Block yet to come into 
existence (Yangtze does not appear in this model until ~850 Ma), and Cathaysia at a latitude of 
~30ºN, straddled to the south by a subduction system and located almost antipodally to the 
forming Rodinia core. Similar to L2008, the E2009 model implies both Yangtze and Cathaysia 
are present at least by 1070 Ma and are connected via an inferred orogenic belt. However, 
unlike L2008 the South China Block is not centrally located within Rodinia in model E2009, but 
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 instead at the outer southeastern boundary approximately antipodal to the L2008 location, 
progressively moving northward from a latitude of ~60ºS to ~15ºS.  
 
Tectonic environment predictions suggest subduction related basalts were forming at both 
~980­970 Ma and ~950­940 Ma on the western and northwestern margins of the Yangtze block. 
This prediction is consistent with the suggestion of long­lived subduction (existing prior to 1100 
Ma and ending between 1000­900 Ma) outboard of the eastern, northern and western 
boundaries of the Yangtze Block as found in L2008, and the inferred environments surrounding 
South China in the E2009 model on the outer edge of Rodinia. The predicted presence of 
subduction adjacent to Cathaysia during this time is also in agreement with M2016, however, it 
is not consistent with the M2016 appearance time of ~850 Ma for the Yangtze Block, as the 
present­day locations of samples that pre­date ~850 Ma are found on the Yangtze Block. The 
next two predictions between ~910 Ma and ~890 Ma, although intraplate in nature, demonstrate 
strong fits with to the MOR environment model indicating a possible plume or upwelling­related 
magmatic source. The first between ~910 Ma and ~900 Ma predicts either mid­ocean ridge or 
hotspot­related magmatic activity (prediction fits are within 3% of each other are treated as 
non­definitive) on the eastern margin of Yangtze, followed by a hotspot prediction between ~900 
­ 890 Ma located on the northwestern margin of Yangtze. Both sites are located on present­day 
Yangtze; therefore M2016 cannot resolve these features. The configuration of the South China 
Block during this period in the E2009 model does not contradict these predictions; however, 
South China remains at the southeastern margin of Rodinia at this time and does not provide 
any specific evidence for plume­related environments. Predictions of plume­related rocks 
appearing at the northwestern margin of Yangtze are consistent with predictions of precursory 
magmatism sourced from the proposed superplume in L2008, potentially indicating the initial 
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 stages of Rodinia breakup (26.  Li et al.,  2008). Between ~830­810 Ma, during the period of 
protracted breakup of Rodinia, three subduction related predictions are made on the central 
Yangtze block close to the Yangtze­Cathaysian suture. At this time, the South China block is 
completely landlocked within the core of Rodinia in the L2008 model. Therefore it is uncertain 
how this series of basalts with an arc­related signature of this age could be found in this region, 
as South China is both fully amalgamated and significantly inboard of the eastern Rodinian 
margin at this time. However, this prediction cannot exclude the scenario that the signature 
being detected by the environment models could be an inherited signature from rocks related to 
the subduction outbound of Yangtze and its estimated cessation at ~900 Ma. Equally E2009 is 
unable to provide an explanation for the presence of subduction related rocks at this location, 
apart from the general inference that a subduction girdle may have existed surrounding Rodinia. 
For this period, M2016 suggests the recently fully amalgamated South China block (from ~850 
Ma onwards) is located significantly northwest of the Rodinia core and closely bound to the west 
by a subduction zone which is consistent with the predictions (Figure 3C). As few observations 
exist to constrain both India and the Yangtze­Cathaysian system during the Neoproterozoic, the 
prediction of subduction­related basalts continuing to form along the margin of Yangtze and 
Cathaysia as late as ~820 Ma suggests South China was likely still forming, and a more 
complex suite of subduction systems may have been active in this region at this time. 
Temporally concurrent with the formation of these subduction­related rocks forming within the 
Yangtze­Cathaysia boundary, for the following ~30­40 million years a long series of either 
mid­ocean ridge or plume­related basalts are predicted to form within the South China block 
(primarily within Yangtze). Beginning with two first­order mid­ocean ridge predictions forming 
along the present­day southwestern Yangtze boundary at ~820 Ma, followed by a hotspot 
prediction at ~810 Ma in the same region, then at ~800 Ma by two additional predictions of 
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 hotspot and a mid­ocean ridge magmatism located in the present­day northeastern Yangtze and 
Cathaysia blocks, respectively, and finally at ~780 Ma a plume signature predicted within the 
central South China Block (Figure 3A­C). During this period, three mid­ocean ridge related 
igneous signatures are also predicted in present­day southern Australia, the first at ~820 Ma, 
and both the second and third at ~800 Ma, all temporally congruent with the timing of equivalent 
signatures within the South China block. Although supporting the existence of 
subduction­related basalts during this period, the continued positioning of South China 
significantly northwest of the Rodinia core in M2016 does not provide specific predictions 
compatible with any of the mid­ocean ridge or plume­related predictions located in Yangtze or 
Cathaysia between ~820 and 780 Ma (Figure 3C). The southern Australian MOR signatures at 
~820 Ma is also not supported by the M2016 boundary configuration at this time, but the two 
later MOR predictions at ~800 Ma appear supported by M2016 with the initiation of the 
Proto­Pacific Ocean separating Laurentia from Australia, Antarctica, North China and Tarim 
(Figure 3C). Dependent on the uncertainty of the constraints used to nominate the beginning of 
Rodinia core breakup in M2016, precursory upwellings associated with the initiation of 
spreading may account for the slightly older mid­ocean ridge predictions of this study in 
southern Australia at ~830 and ~820 Ma. Alternatively, the configuration of South China relative 
to Australia presented in L2008 from ~820 Ma through to ~780 Ma is consistent with the 
predictions of this study (Figure 3A). The generation of mantle upwelling­related rocks 
appearing simultaneously within both South China and southern Australia at this time appear to 
resemble the result of a radial dyke swarm­like feature centered between South China, 
Australia, and Mawson (26.  Li et al.,  2008 ) . The final hotspot prediction within the South China 
block at ~780 Ma coincides precisely with the initiation of Rodinia breakup in L2008 (Figure 3A), 
resulting in Australia­Mawson and Laurentia both beginning separation from South China as a 
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 result of a newly formed triple­ridge junction in the Proto Pacific Ocean. The prediction of a 
hotspot within South China at ~780 Ma is not explicitly modelled by the M2016 configuration at 
this time (Figure 3C). The final prediction of a mid­ocean ridge­related basalt at ~720 Ma in 
central Cathaysia does appear to be inferentially supported by the continued presence of a 
suggested superplume beneath South China in L2008; however the configuration presented in 
M2016 at this time does not provide an explanation for this prediction. Throughout this period, 
E2009 predicts the continued location of South China at the southwestern boundary of Rodinia 
from ~820 ­ 780 Ma (Figure 3B), a supercontinent location more typically associated with 
subduction systems (26.  Li et al.,  2008; 28.  Li et al.,  2013; 9.  Merdith et al.,  2016), and does not 
provide explicit prediction or motion evidence to support upwelling within South China during 
this period. 
 
From this analysis, the respective motion histories of the South China and Australian Blocks 
proposed within the Rodinia reconstruction of Li et al. [2008] demonstrate the greatest 
consistency with the new paleo­environment fingerprint database, particularly for configurations 
related to Rodinia formation and breakup. The alternative configurations proposed in the models 
of Evans (2009) and Merdith et al. (2016), although demonstrating compatibility with predictions 
related to early Rodinia formation (E2009) and stable core configurations (M2016) respectively, 
are less consistent with many of the tectonic paleo­environment predictions throughout the 
supercontinent cycle.  
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 Conclusions 
Geochemical analysis is a key instrument in the study of long­term tectonics on Earth. When 
coupled with auxiliary geological and geophysical datasets able to contribute paleogeographic 
constraints such as paleomagnetics, it provides the unique ability to isolate the subtle yet highly 
diagnostic chemical attributes of rock samples which can identify the rock type and source 
environment. In this paper we demonstrate the limited application, scope and diagnostic ability 
of published geochemical discrimination methods to accurately identify tectonic source 
environments from basaltic geochemistry for use as constraints in deep­time tectonic 
reconstructions without the need for fixed a priori assumptions, highly filtered datasets, and 
strict input data requirements. Applying a new flexible framework to this long standing problem, 
from an unfiltered geochemistry database of n = 38301 basalt samples of Pliocene age or 
younger, we present a newly derived and robust set of first­order discriminatory tectonic 
environment models for mid­ocean ridge (MOR), subduction (ARC), and oceanic hotspot (OIB) 
environments respectively. Using these discriminatory environment models, we analysed a 
sparse, inconsistent and unfiltered geochemical database of n = 1547 basalt samples of 
unknown tectonic affinity ranging in age from 1000 ­ 410 Ma. From this analysis, we present a 
new suite of 56 identified first­order tectonic paleo­environments spanning the Neoproterozoic, 
Cambrian, Ordovician and Silurian, together forming a practical dataset directly applicable to 
both reconstructing new, and evaluating existing models of Rodinia supercontinent 
amalgamation, stability, and dispersal. To demonstrate this, we analysed the predicted 
Proterozoic motion histories of the South China and Australian Blocks, together forming a key 
component within published Rodinia configurations, from three alternative published 
reconstructions for consistency with the new paleo­environment dataset. From these analyses,  
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 the Rodinia reconstruction of Li et al. (2008) demonstrated the highest degree of both spatial 
and temporal fit with paleo­environment predictions, with the new dataset in particular informing 
plate configurations during periods of supercontinent formation and dispersal. The development 
of scientific tools of this nature, which seek to augment existing research approaches using 
state­of­the­art technologies to utilize modern data volume, availability and computational power 
are at the frontier of modern science. For the tectonics research community, harnessing 
technologies like the development of tectonic environment fingerprint models in this study, is 
critical in providing a practical framework able to address the growing challenge of constraining 
uncertainty in tectonic configurations as we uncover Earth’s distant tectonic past. 
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 Methods 
The dataset was generated using the entire EarthChem Portal and database 
(http://www.earthchem.org) as at July 2015. A total of n = 894,439 individual samples were 
processed for data quality, assessing each for valid ages, labelling, sample site coordinates and 
consistent measurement units. Any data that could not be corrected, failed any criteria, or could 
not be converted to SI units were discarded. From the remaining data, a total of n = 97,952 
basalt samples with ages ranging from 1000­0 Ma were identified by their respective 
EarthChem “ROCK NAME” label and extracted from the database. Tectonic environment data 
fingerprint models were built using all available basalt data aged 5­0 Ma (n = 38301). Sample 
data were geographically assigned the one of three first­order tectonic environment labels of 
“MOR” for mid­ocean ridges (n = 18213), “ARC” for subduction zones (n = 1858), and “OIB” for 
oceanic hotspot related upwellings (n = 7891) by comparing sample site locations with 
classification polygons derived from known present­day tectonic environment geometry and 
distribution (6.  Müller et al.,  2016). For each environment model, the EarthChem dataset 
contains up to a total of 136 possible sample discriminatory attributes, comprising of a 
combination of major and minor element measurements and element ratios. In order to analyze 
the sample data structure and not the individual geochemical measurement values all samples 
were normalized using feature scaling making values non­dimensional. In order to use the most 
representative and robust samples sets for training, only samples with attribute values between 
the 2.5th and 97.5th percentiles (representing a 2σ distribution) in the environment model 
training dataset (5­0 Ma) were included. To build a given tectonic environment model, available 
normalized attribute data from each labelled sample are sorted into 10 equal attribute 
magnitude bins, generating a frequency distribution for sample attribute occurrences for the 
given model within the dataset. A diagnostic weighting function is calculated for each model to 
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 isolate model attributes with the greatest discriminatory ability (i.e. entirely unique attributes or 
common attributes found to have unique magnitudes in a single model), positively weighting 
model discriminatory attribute and negatively weighting common or non­diagnostic attributes. 
The resulting function weights diagnostic attributes to comprise 50% of the total model fit score, 
with all non­diagnostic attributes making up the remaining model fit. To classify a basalt sample 
of unknown tectonic affinity, the individual sample attribute data is normalized using feature 
scaling using the defined the 5­0 Ma model 2σ distribution. The normalized model attribute data 
is then cross­referenced with all available environment models, returning a goodness­of­fit score 
for each attribute based on the match of the data structure of the unknown sample and the data 
structure of the given tectonic environment model. A maximum individual attribute score of 10 
represents a perfect match with a given attribute highest frequency bin and a score of 1 
represents a match with the lowest frequency bin. A total model fit is returned for all given 
environment models, and is the weighted sum of each available attribute fit score. A prediction 
confidence estimate is calculated for each total model fit using the number of attributes present 
in the unknown model compared to the number of attributes present in the given tectonic 
environment model and is weighted by the unknown sample fit to discriminatory attributes. As 
multiple samples exist at the same geographic localities, labelled sample predictions of 
congruent age and sample site are averaged using a 5º global mesh grid, producing a 
spatio­temporally averaged predicted sample set of n = 1561 from 1000­5 Ma. 
 
Model evaluation 
To evaluate robustness and predictive ability, first­order tectonic fingerprint models were 
evaluated in two ways. Cross validation was performed on the 5­0 Ma dataset of n = 38301 
labelled samples used to build the fingerprint models. A total of 1000 independent validation 
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 tests were performed where the 5­0 Ma data were split into two sets; a randomly sampled 
training set consisting of 70% of the data (n = ~26800), and a testing set consisting of the 
remaining 30% (n = ~11500). For each validation test new first­order models were built for MOR, 
ARC, and OIB environments from the given validation training set, then used to new make 
environment predictions on the given validation testing set as described in the Methods section. 
For validation, a 2º global mesh grid was used for geographical averaging as opposed to the 5º 
global mesh grid used in the case study as the 5­0 Ma data is sampled in active present­day 
tectonic environments and is subsequently of higher spatial sampling precision. Resulting 
predictions were then compared against the original 5­0 Ma training set labels. From 1000 
random cross validation tests, first order models predicted the present­day labelled 5­0 Ma 
training data at a mean success rate of 77.8% with a 2σ standard deviation of 1.45. The 
distribution of cross validation test success rates is shown in Figure 4.  
 
The second evaluation of the method was to benchmark predictions of all available ‘unknown’ 
basalt data of n = 11468 aged 30­5 Ma against labels for the same data points geographically 
classified by a given plate model (6.  Muller et al.,  2016). The plate model classification labelling 
process for the 30­5 Ma data was identical to the process used to label the 5­0 Ma training data 
in the main study and predictions were made using the full 5­0 Ma training dataset (n = 38301). 
The full set of test data aged from 30­5 Ma had an overall mean prediction success rate of 
73.2%, consistent with the results of the cross validation tests, with individual success rates of 
84.4% for 10­5 Ma, 69.0% for 15­10 Ma, 69.6% for 20­15 Ma, 66.7% for 25­20 Ma, and 78.6% 
for 30­25 Ma. 
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Figure 4:  Results from 1000 independent cross validation tests using a 2º spatial grid, each performing a 
70% / 30% random split of the 0­5 Ma data for training and testing data respectively. Blue bars represent 
probability (0.0­1.0) of individual success rates. Red dotted line shows the gaussian distribution of cross 
validation test results. 
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Discussion 
 
Tectonic reconstructions attempt to describe and map the time­dependent motion and behaviour 
of the tectonic plate network on Earth over geological timescales. Derived from a wide range of 
available geological, geophysical, paleontological and paleo­climate data, plate tectonic 
reconstructions provide a first­order observation of interactions between the Earth’s dynamic 
interior and the crust through time. However, due the complexity of the Earth system, the cryptic 
nature of the geological record and both spatial and temporal inconsistency of available data, 
constraining the relative and absolute plate motion relationships together with boundary 
environment evolution and plume interactions on geological timescales remains a considerably 
challenging task for the geoscientific community. Of the many data used to constrain these 
models, the analysis of preserved spreading histories observable in the tectonic fabric of the 
present day seafloor forms the primary constraint on relative plate motions since Late Triassic to 
Early Jurassic times [ Hellinger , 1981;  Seton et al. , 2012;  Müller et al. , 2016], with paleomagnetic 
data principally informing models of plate motion prior to this time [ Torsvik et al.,  2008;  Torsvik et 
al.,  2012]. A second and often confounding element essential to constrain global plate 
reconstructions is the dependence on an underlying absolute plate motion (APM) model to 
locate all relative motions on the surface of the Earth relative to the spin axis [ Müller et al., 
2016]. This is of critical importance in models constructed from data informing the relative 
relationships between plates as the choice of APM strongly impacts reconstruction behaviours 
[ Becker et al. , 2015;  Williams et al. , 2015, 2016]. In addition to the individual plate motions, 
when considered on a global scale as a self­consistent or ‘full plate’ system [ Gurnis et al.,  2012; 
Seton et al.,  2012;  Müller et al.,  2016;  Merdith et al.,  2017], decoding the nature, location and 
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behaviour of the dynamic tectonic boundary network becomes increasingly difficult as models 
progress further back in time.  
 
In this thesis, new scientific analysis and methodologies designed to directly address each of 
these most fundamental and important problems in tectonic reconstructions are implemented 
and explored, with the aim of improving both our understanding of Earth’s tectonic evolution for 
the last one billion years, and to provide new tools and approaches to continue to refine this 
work in the future. 
 
1. Constraining absolute plate motions and behaviours through time 
A critical component of plate reconstructions, particularly those for the past ~200 million years 
derived from primarily seafloor spreading data representative of only the relative relationships of 
adjacent plates, is the identification, calculation and application of an absolute plate motion 
(APM) model to locate a given reference point on or within the Earth relative to the spin axis 
[ Torsvik et al.,  2008;  Becker et al. , 2015;  Müller et all.,  2016;  Williams et al. , 2015, 2016]. As 
described in Article 1, published APM models are most commonly derived from hotspot track 
observations [ Muller et al. , 1993;  O’Neill et al. , 2005;  Torsvik et al. , 2008b] with either fixed 
[ Wilson , 1963;  Morgan , 1971;  Muller et al. , 1993;  Wessel and Kroenke , 2008;  Maher et al. , 
2015] or moving hotspot assumptions [ Steinberger et al. , 2004;  O’Neill et al. , 2005;  Doubrovine 
et al. , 2012], mantle tomography models [ Torsvik et al.,  2006;  Burke et al. , 2008;  Steinberger 
and Torsvik , 2008;  Torsvik et al. , 2008b;  van der Meer et al. , 2010], geodynamic models [ Becker 
et al.,  2006], and paleomagnetic observations [ Schettino and Scotese , 2005;  Mitchell et al. , 
2012;  Torsvik et al. , 2012], the selection of which for use as an APM constraint  producing a 
wide range of end­member global motion behaviours [ Becker et al.,  2015;  Williams et al.,  2015, 
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2016]. Of particular difficulty in constructing global absolute reference frames is reconciling 
these diverse data and their respective uncertainties to constrain a generalised APM, in part 
due to the imperfect nature of geological and geophysical data, but primarily a function of 
irregular spatial and temporal global sampling distributions (Article 1, Figure 2.). This uncertainty 
increases rapidly moving back in time, with estimates on the amount of subducted lithosphere 
since ~140 Ma to be as high as 60% [ Torsvik et al.,  2010], and 70% since ~220 Ma [ Torsvik & 
Cocks,  2016]. As a result of these complexities together with computational expense, APM 
models are typically simplified, derived from a single data type often incorporating first­order 
assumptions such as hotspot fixity [ Müller et al.,  1993], vertically sinking slabs [ van der Meer et 
al.,  2010], and as described in Article 2, time­averaged estimates of paleomagnetic behaviours 
[ Torsvik et al.,  2012].  
 
A generalised approach since the Triassic 
Article 1 presents a suite of newly derived absolute plate motion reference frames, each 
describing the motions of the African plate between 220 Ma and present day. The models are 
derived using a new iterative approach which attempts to quantitatively evaluate the joint fit of 
multiple time­dependent constraints and produce globally self­consistent generalised APM 
models. A key scientific development in these models is the incorporation of first­order 
geodynamic behaviours into the APM derivation process for use as direct constraints together 
with observations, producing APM models optimising both tectonic and geodynamic behaviours. 
For this study, all models produced leverage an initial simplified paleomagnetic data­derived 
reference frame constraining the motion of Southern Africa since 220 Ma, itself an independent 
APM creation method explored and significantly developed in Article 2, together with the 
published relative plate motion (RPM) model of Müller et al., (2016) to define the 
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time­dependent reconstruction framework. Using this framework as the starting condition, a total 
of 18 alternative APM models were produced from the given relative rotations (as listed in 
Article 1, Table 2.), with each an optimised APM for the African plate satisfying the given 
combination and weighting of the following constraints; i) the global geometric and temporal fit 
to hotspot track observations (since 80 Ma), ii) geodynamically consistent global subduction 
kinematic behaviours, and iii) geodynamically plausible rates of time­dependent net lithospheric 
rotation. When evaluated using a standard set of metrics against six published APM models, the 
generalised approach successfully produced the optimal time­dependent APM models 
simultaneously maintaining low global average RMS plate velocities and velocity gradients, 
together with rates of net lithospheric rotation and trench migration consistent with geodynamic 
estimates (Article 1, Tables 3­6). For each of the three time frames evaluated in Article 1; 80­0 
Ma, 120­0 Ma and 220­0 Ma, the optimised APM models outperformed all six published APM 
models in all given metrics, supporting the need to jointly incorporate multiple constraints into 
global model development to both derive and evaluate APM behaviours through time. A 
significant result of this work is the discovery and demonstration that APM models derived solely 
through constraining first­order geodynamic principles from 220 Ma until present­day. This is 
apparent both when jointly optimising global rates of trench migration and net lithospheric 
rotation, and more critically when constrained only by minimising rates of net lithospheric 
rotation, produce time­dependent APM models with desirable global RMS velocities, trench 
migration behaviours and consistent fits with hotspot tracks observations.  
 
2. Minimising uncertainties in constraining data and reconstructions 
A critical component to the ongoing development of kinematic plate reconstructions (both RPM 
and APM models) is the need to quantify both the explicit and implicit uncertainties present 
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within the individual data sources used to constrain plate models, and in the published 
reconstructions themselves. However, this is not a trivial undertaking. In Article 1, APM models 
were derived using multiple data types: a published RPM model, oceanic hotspot track and 
paleomagnetic observations, plus two first­order geodynamic bounds: global rates of trench 
migration and net lithospheric rotation.  
 
Relative plate motion models like that of Müller et al. (2016) are the cumulative product of 
decades of community tectonics research, and are composed of many different datasets making 
the uncertainty in these models very difficult to quantify. They contain three primary sources of 
uncertainty: an explicitly defined model of time­dependent topological polygons describing plate 
and boundary geometries known as a topological model, an associated set of Euler rotations 
describing their independent motions through time, and a plate circuit model describing the 
relative connections of all plates to a nominated reference plate. As a direct result of the 
interdependency of the constraining quantities (with the exception of paleomagnetic data) and 
the uncertainty of both the topological and rotation models, APM models derived from a given 
RPM model using the generalised method presented in Article 1 are only valid for use with the 
given RPM model and can not be openly applied to alternative RPM models. For example, 
constraining calculations of global absolute trench orthogonal migration rates take global trench 
length and geometries extracted from the given topological model as inputs, making these 
calculations inextricably linked to RPM model predictions of boundary type, location and 
geometry through time (as addressed in Article 3). This is also the case for fitting hotspot track 
observations and estimating rates of net lithospheric rotation, as a generalised APM derived 
using these constraints is bound to the assumptions and uncertainties of the global predictions 
of plate motions from the given rotation and plate circuit models.  
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As highlighted in both the analysis of Article 1 and the above examples, finding new, robust 
approaches to both characterise and attempt to quantify uncertainty within global plate 
reconstructions is a priority for the wider geoscience community, both to better understand 
Earth’s tectonic evolution and to aid interpretation of scientific study constrained by these 
models such as mantle convection, dynamo, and paleo­climate modelling. 
 
Exploring uncertainty in paleomagnetic data 
Paleomagnetic data are a key observational dataset constraining global continental motions, 
and form the primary constraint on continental motions for times older than the preserved 
seafloor­spreading record [ Torsvik et al.,  2008;  Torsvik et al.,  2012;  Müller et al.,  2016]. 
Uncertainty characterising individual paleomagnetic pole data is routinely calculated using 
Fisher statistics  [ Fisher , 1953], describing the geographical uncertainty of the pole location as a 
circular 95% confidence ellipse ( A95 or  dp/dm ) and the dispersion statistic  k  descriptive of the 
clustering of the data used to calculate the pole. For reconstructions, time­dependent motions 
for a given plate are derived through combining age­sequential sets of paleomagnetic pole data 
into an apparent polar wander path (APWP), which when rotated using the geocentric axial 
dipole (GAD) hypothesis [ Butler , 1991;  Tauxe , 2010], provides absolute motion information. 
Although reasonably well spatially constrained (assuming no systematic error is introduced 
during sampling and measurement steps), typically paleomagnetic data are incorporated into 
reconstructions using nominal or average pole ages, which as described in Article 2 can 
introduce significant uncertainty for poorly age­constrained poles. The quality assessment 
criteria for paleomagnetic data of Van der Voo [1990], although providing a standardised guide 
from which to assess the estimated reliability of data, including the qualitative reliability of pole 
ages, does not present a framework to quantitatively evaluate and account for pole age 
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uncertainty in APWP configurations. In addition to this is a requirement to consider the effect of 
potential True Polar Wander (TPW) events throughout Earth’s history when working with global 
APWPs, however this has proven an enigmatic and difficult problem to solve [ Kirschvink et al., 
1997;  Evans  1998;  Evans  2003;  Li et al.,  2004;  Tsai & Stevenson  2007;  Li & Zhong  2009; 
Mitchell et al.  2012;  Torsvik et al.  2012].  
 
In Article 1, paleomagnetic data were used to construct a simplified absolute motion model for 
Southern Africa from 220­0 Ma, functioning as the initial time­dependent position of the 
reference plate for the inversion process. In this case, as the extents of the optimisation 
algorithm geographical search exceed both the paleomagnetic pole uncertainties and those of 
maximum estimated magnitudes of possible TPW, data were implemented without correction. 
However, in the more conventional application of paleomagnetic data to reconstructions as 
explored in Article 2, both spatial and temporal uncertainties must be identified and taken into 
account when constructing APWPs to accurately reconstruct plate motions through time. In 
particular, the analyses focus on the incorporation of age uncertainty as a primary constraint of 
APWP configuration. Traditionally nominal (typically mean) pole ages are used in the 
construction of APWPs, ultimately producing path configurations with high temporal uncertainty, 
which particularly for times prior to the Triassic can produce anomalously high plate velocities 
and poor correlation with non­paleomagnetic data derived plate models. To address this, Article 
2 explores geographic and age uncertainty bounds of constituent poles from 16 published 
cratonic APWPs, seeking to identify optimal spatial and temporal APWP pole configurations 
able to reduce apparent polar wander (APW) velocities and velocity gradients from 540 Ma to 
present­day. The study successfully reduced global APW velocities by an average of 60.4% and 
APW velocity gradients by an average of 51% from their original values, indicating the high 
141
temporal uncertainty present within these data. However, a key challenge in this type of iterative 
approach to quantifying uncertainty in data is the need to identify and apply an objective 
function or evaluation criteria able to assess the success of proposed solutions, in this case 
APWP configurations. For this study, based on the identified problem of erroneous plate 
velocities predicted by APWPs derived age­nominal pole data, the analysis applies the 
assumption that lowering both APW velocity and velocity gradients produces more desirable 
and geodynamically sound plate motion behaviours. Although it is unlikely that this assumption 
holds equally when applied to an imperfect global dataset such as paleomagnetic data, when 
coupled with the uncertainty combination tests described in Article 2, Table 1, it does provide a 
quantitative foundation for objective investigation and further study into the source of anomalous 
plate motions present in paleomagnetic reconstructions.  
 
3. Geodynamic characteristics of reconstructions 
Modern day full­plate global tectonic reconstructions, like those used throughout this thesis, are 
derived primarily from surface geological and geophysical observations such as seafloor 
spreading­related data, onshore and continental geological observations, paleo­biological data, 
and for older times, paleomagnetic data [ Müller et al.,  2016]. Despite providing the best 
available constraint on plate motions for periods where these data are clear, well­sampled and 
globally consistent, due to the imperfect nature of the geological record this is rarely the case, 
with globally inconsistent data often requiring interpolation and interpretation to construct 
continuous plate motion histories. As a consequence, global plate reconstructions seeking to 
explicitly respect these surface data can produce tectonic behaviours that are not physically 
consistent with first­order geodynamic estimates [ Becker,  2006;  Schellart et al.,  2008;  Becker & 
Faccenna,  2009;  Coltice et al.,  2013;  Williams et al.,  2015;  Zahirovic et al.,  2015]. As explored in 
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Articles 1 and 2, most commonly these inconsistencies manifest as anomalously fast plate 
velocities, high rates of net lithospheric rotation, and undesirable trench migration behaviours. 
Although present in models since the Jurassic, these geodynamically implausible characteristics 
are most prominent when modelling times older than ~200 Ma, where constraining data and 
paleo­topological geometry definitions become increasingly uncertain. One way to address this, 
as presented in Article 1, is to take an existing global plate reconstruction and attempt to 
optimise geodynamic behaviours through the modification of the APM, producing 
reconstructions tuned to satisfy first­order geodynamic constraints. Although an effective 
approach, it is ultimately limited in its ability to minimise any undesirable geodynamic 
behaviours within a reconstruction by the quality of the reconstruction itself. This ‘garbage in, 
garbage out’ (GIGO) constraint makes the geodynamic optimisation of existing reconstructions 
an excellent tool, but not a discrete solution to the problem. The analysis presented in Article 2 
takes the next step; attempting to minimise anomalous plate velocity behaviours since the 
Phanerozoic by evaluating uncertainties within the constraining paleomagnetic data. This 
approach seeks to identify the cause and correct for spurious rates of apparent polar wander 
predicted through the APWPs constructed without explicitly incorporating pole age uncertainties. 
Like APM optimisation, this approach is an effective tool to isolate and minimise undesirable 
geodynamic behaviours within a reconstruction, particularly as it targets the data source directly 
and not the constructed model, so is less affected by the GIGO problem than APM optimisation. 
Although a number of simplified assumptions are required in these analyses, in particular that 
lower rates and gradients of APW are more desirable for reconstructions, direct data uncertainty 
quantification and evaluation methods of this type play a key role in identifying the source of 
spurious reconstruction behaviours. Together with optimising reconstructions and evaluating 
constraining data, the third required element to address first­order geodynamic inconsistencies 
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present in plate reconstructions is presented in Article 3, that is the development of new 
constraining data sources to inform reconstructions, in particular sources describing dynamic 
plate boundary environments; the key geodynamic control on tectonic behaviours through time. 
 
Quantifying tectonic controls in fully topological plate models 
Fundamental to the development of models reconstructing Earth’s tectonic evolution is our 
understanding of both the nature and location of tectonic boundaries through time, in particular 
the first order environments of subduction zones, mid­ocean ridges, and oceanic hotspot 
interactions. As described in Article 1, knowledge of these environments provide effective 
opportunity to constrain geodynamic behaviours within reconstructions, however as plate 
boundaries are typically transient and dynamic features leaving only subtle evidence of their 
nature or behaviour in the geological record, discriminating between tectonic 
paleo­environments has proven a long­standing geoscientific problem, with basalt geochemistry 
providing the best opportunity to identify these enigmatic tectonic features [ Pearce & Cann , 
1973;  Shervais , 1982;  Agrawal et al.,  2004;  Verma et al.,  2006;  Vermeesch , 2006a;  Vermeesch , 
2006b;  Verma,  2010]. In Article 3, a range of published discriminatory approaches are evaluated 
in the context of reconstruction development and found to be limited in their the effectiveness 
and applicability. This is primarily a result of published methods only incorporating a limited 
number of sample rock attributes for evaluation, the evaluation framework itself derived from a 
small sample set [ Pearce & Cann , 1973;  Shervais , 1982], and for the more complex methods 
the need for both fixed a priori assumptions and carefully selected sample sets [ Agrawal et al., 
2004;  Verma et al.,  2006;  Vermeesch , 2006a;  Vermeesch , 2006b;  Verma,  2010]. Although 
effective at predicting environments within these strict criteria, these methods were deemed 
unsuitable for practical use in the development of deep time plate reconstructions, that is the 
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least certain period of Earth’s history requiring the greatest constraint, from the ‘real world’ 
incomplete and inconsistent geochemical database. To address this, a new flexible method was 
developed and presented in Article 3 able to evaluate an inconsistent and sparse basalt 
geochemistry database of n = 38301 samples, without the need for a priori assumptions or data 
filtering, to derive a robust set of first­order discriminatory tectonic environment models for 
mid­ocean ridge (MOR), subduction (ARC), and oceanic hotspot (OIB) environments 
respectively. Using these discriminatory environment models, n = 1547 basalt samples of 
unknown origin ranging in age from 1000 ­ 410 Ma were analysed, producing a new dataset of 
56 identified and located first­order tectonic paleo­environments directly applicable to both 
reconstructing new, and evaluating existing models of Rodinia supercontinent amalgamation 
and dispersal. For this period, global reconstructions are almost entirely constrained by 
paleomagnetic data, only supplemented by geological and geochemical data where and when 
available, all of which restricted to continental data sets [ Li et al.,  2008;  Evans,  2009 ; Torsvik et 
al.,  2012;  Li et al.,  2013;  Domeier et al.,  2014, 2016, 2018;  Merdith et al.,  2016]. The predictions 
presented in Article 3, although strictly first­order as so few data points exist throughout the 
Phanerozoic, do contribute significant insight into the largely unconstrained and typically 
inferred boundary environments present within published reconstructions for this period, 
providing an extensible and objective framework to help constrain deep time tectonic 
reconstructions. 
 
4. Future work 
A primary focus of this thesis has been on developing and applying new ways to constrain plate 
reconstructions over the last billion years of Earth’s tectonic history, most critically with an 
emphasis on achieving this via objective, preferably quantitative means. The current generation 
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of plate reconstructions, primarily those for times since the Triassic, are the product of decades 
of tectonics research and for the most part demonstrate strong agreement with surface and 
near­surface geological and geophysical observations. Just as the current generation of globally 
self­consistent, full­plate reconstructions represented a huge advance over the isolated regional 
and ‘cartoon’ reconstructions of early tectonics research, the next generation of global 
reconstructions must become more physically plausible, that is, global boundary and plate 
behaviours must be both geologically and geodynamically self­consistent.  
 
This presents a significant challenge to the tectonics and geodynamics community, as simply 
identifying a set of robust first­order tectonic rules is not trivial. Agile, iterative computational 
methods like the ‘top­down’ type optimisation approach presented in Article 1 represent a 
preliminary step towards this goal, however require significant development before they can 
truly address the challenge and have the ability to operate more independently from the initial 
RPM model conditions. Any style of ‘top­down’ approach that takes a given plate model as an 
input will be limited by the GIGO philosophy, so complementary to this is the need for further 
development of ‘bottom­up’ type methods such as the paleomagnetic data uncertainty 
evaluation approach presented in Article 2, and the boundary prediction method presented in 
Article 3. A critical aspect of each of these lines of investigation is the need to identify, quantify 
and visualise uncertainty. As the current generation of reconstructions are a cumulative product, 
it is very difficult to estimate either the spatial or temporal uncertainty present within these 
models.  
 
The preliminary approaches explored in this thesis each address a specific scientific problem 
critical to understanding and constraining different periods of Earth’s tectonic history, together of 
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particular importance in the application of reconstructions within geodynamic and climate 
modelling studies. From this body of work, the focus of future investigations must be on 
developing ways to combine these approaches. For example, this could be realised through 
incorporating the geodynamically optimised APWPs from Article 2 and the paleo­environment 
predictions from Article 3 into the generalised APW approach and results presented in Article 1. 
This type of multi­faceted approach could provide greater constraint on both plate motions and 
uncertainties, as well as provide a quantitative framework to explore the large­scale geodynamic 
behaviours of TPW and NLR through deep time. 
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Conclusion 
 
Global plate tectonic reconstructions model the spatio­temporal surface expression of the 
Earth’s mantle and core dynamics, providing a first­order observation of the time­dependent 
interactions between the crust and convective underlying mantle [ Gurnis et al.,  2012;  Seton et 
al.,  2012;  Müller et al., 2016]. Derived from a wide range of geological and geophysical data 
sources, models are complex and progressively more difficult to constrain moving backwards in 
time as the geological record becomes increasingly sparse and uncertain. Since Pangea 
breakup, global relative plate motions are predominantly constrained by the seafloor­spreading 
record, and together spatially located on the Earth using an absolute plate motion (APM) model 
or reference frame [ Müller et al.,  2016]. Due to the sensitivity of relative plate motions to the 
given APM model [ Becker et al. , 2015;  Williams et al. , 2015, 2016], data selection has a 
significant effect on the geodynamic behaviour of the resulting reconstruction. Using a new 
generalised approach integrating both observations and geodynamic principles, I have 
produced a suite of geodynamically consistent global absolute reference frames spanning from 
220 Ma to present­day, each derived from varying combinations and weightings of global fit to 
hotspot tracks for times younger than 80 Ma (HS), first­order geodynamic estimates of global 
net lithospheric rotation (NLR), and parameter estimation for paleo­trench migration behaviours 
(TM). When evaluated using a standard set of metrics against six published reference frames, 
APM models constrained by HS+NLR+TM, NLR+TM, and NLR respectively each outperformed 
published models demonstrating improved time­dependent global fit to geological and 
geophysical observations whilst simultaneously meeting physical geodynamic bounds. Of 
greatest significance from this study is the demonstration that APM models derived solely from 
the first­order geodynamic bound of minimising rates of NLR can produce reconstructions able 
148
to fit geological observations, highlighting both the potentially underestimated importance of 
NLR in governing global tectonics specifically, and the broader need to integrate geodynamic 
bounds into the next generation of reconstructions.  
 
In reconstructing times predating Pangea breakup, the problem becomes increasingly difficult as 
paleomagnetic data form the primary constraint on global plate motion models [ Li et al.,  2008; 
Torsvik et al.,  2008, 2012 ; Müller et al.,  2016]. Although paleomagnetic pole data present a 
robust avenue to reconstruct and absolutely locate individual rock units through time [ Butler , 
1991;  Tauxe , 2010], analyses are complicated by predictions of geodynamically implausible 
plate velocities and data uncertainties. In an effort to constrain tectonic motions predicted by 
paleomagnetic data throughout the Phanerozoic, I developed and applied a new approach to 
quantitatively and objectively construct apparent polar wander paths (APWPs) seeking to 
minimise geodynamically anomalous global plate motion behaviours. By evaluating varying 
combinations of spatial and temporal uncertainties constraining constituent poles from 16 major 
continental blocks, I produced a suite of alternative APWP configurations for each block 
spanning the Phanerozoic demonstrating consistently reduced APW velocities, themselves 
directly translating to plate motion behaviours when reconstructed, of up to ~56% globally, 
coupled with a ~60% reduction in global velocity gradients. From the 16 geodynamically 
optimised APWPs, I produced two new APM models for Southern Africa spanning the last 540 
Myr through the construction of global apparent wander paths (GAPWaPs), each an alternative 
reference frame for use in global reconstructions for the Phanerozoic. The combination of these 
approaches represents a significant step towards developing quantitative and reproducible 
geodynamic evaluation criteria for paleomagnetic data and data products, in particular with a 
focus on applying these data as motion constraints in global reconstructions.  
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Moving beyond the Phanerozoic to reconstruct the Neoproterozoic and describe plate motion 
behaviours related to the Rodinia supercontinent presents an even greater challenge as data 
become progressively sparse and poorly preserved. In particular is a need to identify and 
located plate boundary environments throughout this period as they provide key insight into the 
geodynamic controls on supercontinent formation and dispersal. Applying a robust new method 
designed to cope with sparse and inconsistent data inputs to analyse a basalt database of over 
38000 samples, I constructed three new geochemical attribute models for the first­order 
tectonics environments of subduction zones, mid­ocean ridges and oceanic hotspots. From 
these models, 41, 35, and 39 key discriminatory geochemical attributes were identified 
respectively, presenting a flexible and practical framework for the identification of tectonic 
paleo­environments from basalt data, representing a significant improvement on traditional 
geochemical analyses typically limited by a number of small discriminatory attributes and strict a 
priori assumptions. Applying these models to an unfiltered database of 1547 basalt samples of 
unknown origin ranging in age from 1000­410 Ma, 56 new tectonic paleo­environments were 
identified and used to evaluate three published alternative plate reconstructions of Rodinia, 
identifying the plate configurations and predicted supercontinent mechanisms of Li et al., (2008) 
as the most consistent with the basalt data. 
 
Although representing only the first step, the cumulative investigations, methods and scientific 
output presented in this thesis explore and demonstrate the importance of greater consideration 
for, and application of, geodynamic constraints in the development of plate tectonic 
reconstructions. In addition, this thesis illustrates the critical importance of both the identification 
and quantification of uncertainties present within plate motion models, as while these first­order 
quantities remain poorly constrained, both predictions of second­order tectonic characteristics 
150
such as TPW, and models of other Earth systems reliant on knowledge of time­dependent plate 
configurations such as mantle convection or climate remain bound. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
151
References 
 
Agrawal, S., Guevara, M. and Verma, S. P. (2004) ‘Discriminant Analysis Applied to Establish 
Major­Element Field Boundaries for Tectonic Varieties of Basic Rocks’,  International 
Geology Review , 46(7), pp. 575–594. doi: 10.2747/0020­6814.46.7.575. 
 
Argus, D. F. and Heflin, M. B. (1995) ‘Plate motion and crustal deformation estimated with 
geodetic data from the Global Positioning System’,  Geophysical Research Letters , 
22(15), pp. 1973–1976. doi: 10.1029/95GL02006. 
 
Becker, T. W. (2006) ‘On the effect of temperature and strain­rate dependent viscosity on global 
mantle flow, net rotation, and plate­driving forces’,  Geophysical Journal International , 
167(2), pp. 943–957. doi: 10.1111/j.1365­246X.2006.03172.x. 
 
Becker, T. W. and Faccenna, C. (2009) ‘A Review of the Role of Subduction Dynamics for 
Regional and Global Plate Motions’,  Subduction Zone Geodynamics . Springer Berlin 
Heidelberg, pp. 159–171. doi: 10.1007/978­3­540­87974­9_1. 
 
Becker, T. W.  et al. (2015) ‘Toward a generalized plate motion reference frame’,  Geophysical 
Research Letters , 42(9), pp. 3188–3196. doi: 10.1002/2015GL063695. 
 
Boyden, J. A.  et al. (2011) ‘Next­generation plate­tectonic reconstructions using GPlates’, in 
Keller, G. R. and Baru, C. (eds)  Geoinformatics: Cyberinfrastructure for the Solid Earth 
Sciences . Cambridge: Cambridge University Press, pp. 95–113. 
 
Burke, K.  et al. (2008)  Plume Generation Zones at the margins of Large Low Shear Velocity 
Provinces on the core–mantle boundary ,  Earth and Planetary Science Letters . 
 
Butler, R. F. (1991)  Paleomagnetism: Magnetic Domains to Geologic Terranes . Blackwell 
Science. 
 
Coltice, N.  et al. (2013) ‘Convergence of tectonic reconstructions and mantle convection models 
for significant fluctuations in seafloor spreading’,  Earth and Planetary Science Letters , 
383, pp. 92–100. doi: 10.1016/j.epsl.2013.09.032. 
 
Creer, K. M., Irving, E. and Runcorn, S. K. (1954) ‘The Direction of the Geomagnetic Field in 
Remote Epochs in Great Britain’,  Journal of Geomagnetism and Geoelectricity , 6(4), pp. 
163–168. 
 
152
DeMets, C., Gordon, R. G. and Argus, D. F. (2010) ‘Geologically current plate motions’, 
Geophysical Journal International . Oxford University Press, 181(1), pp. 1–80. doi: 
10.1111/j.1365­246X.2009.04491.x. 
 
Domeier, M. and Torsvik, T. H. (2014) ‘Plate tectonics in the late Paleozoic’,  Geoscience 
Frontiers . Elsevier Ltd, 5(3), pp. 303–350. doi: 10.1016/j.gsf.2014.01.002. 
 
Domeier, M. (2016) ‘A plate tectonic scenario for the Iapetus and Rheic oceans’,  Gondwana 
Research . Elsevier, 36, pp. 275–295. doi: 10.1016/j.gr.2015.08.003. 
 
Domeier, M. (2018) ‘Early Paleozoic tectonics of Asia: Towards a full­plate model’,  Geoscience 
Frontiers . Elsevier, 9(3), pp. 789–862. doi: 10.1016/j.gsf.2017.11.012. 
 
Doubrovine, P. V., Steinberger, B. and Torsvik, T. H. (2012) ‘Absolute plate motions in a 
reference frame defined by moving hot spots in the Pacific, Atlantic, and Indian oceans’, 
Journal of Geophysical Research: Solid Earth , 117(9), pp. 1–30. doi: 
10.1029/2011JB009072. 
 
Evans, D. A. (1998) ‘True polar wander, a supercontinental legacy’,  Earth and Planetary 
Science Letters , 157(1–2), pp. 1–8. doi: 10.1016/S0012­821X(98)00031­4. 
 
Evans, D. A. D. (2003) ‘True polar wander and supercontinents’,  Tectonophysics , 362(1–4), pp. 
303–320. doi: 10.1016/S0040­1951(02)000642­X. 
 
Evans, D. A. D. (2009) ‘The palaeomagnetically viable, long­lived and all­inclusive Rodinia 
supercontinent reconstruction’,  Geological Society, London, Special Publications , 327(1), 
pp. 371–404. doi: 10.1144/SP327.16. 
 
Fisher, R. (1953) ‘Dispersion on a Sphere’,  Proceedings of the Royal Society A: Mathematical, 
Physical and Engineering Sciences , 217(1130), pp. 295–305. doi: 
10.1098/rspa.1953.0064. 
 
Gordon, R. G. and Stein, S. (1992) ‘Global tectonics and space geodesy.’,  Science (New York, 
N.Y.) . American Association for the Advancement of Science, 256(5055), pp. 333–342. 
doi: 10.1126/science.256.5055.333. 
 
Gurnis, M.  et al. (2012) ‘Plate tectonic reconstructions with continuously closing plates’, 
Computers & Geosciences , 38(1), pp. 35–42. doi: 10.1016/j.cageo.2011.04.014. 
 
Hellinger, S. (1981) ‘The uncertainties of finite rotations in plate tectonics’,  Journal of 
Geophysical Research , 86(B10), pp. 9312–9318. doi: 10.1029/JB086iB10p09312. 
 
153
Johnson, S. G. (2016)  The NLopt nonlinear­optimization package . Available at: 
http://ab­initio.mit.edu/nlopt. 
 
Kearey, P., Klepeis, K. A. and Vine, F. J. (2009)  Global tectonics. Wiley­Blackwell. 
 
Kirkwood, B. H.  et al. (1999) ‘Statistical tools for estimating and combining finite rotations and 
their uncertainties’,  Geophysical Journal International . Oxford University Press, 137(2), 
pp. 408–428. doi: 10.1046/j.1365­246X.1999.00787.x. 
 
Kirschvink, J. L. (1997) ‘Evidence for a Large­Scale Reorganization of Early Cambrian 
Continental Masses by Inertial Interchange True Polar Wander’,  Science , 277(1997), pp. 
541–545. doi: 10.1126/science.277.5325.541. 
 
Knesel, K. M.  et al. (2008) ‘Rapid change in drift of the Australian plate records collision with 
Ontong Java plateau.’,  Nature . Nature Publishing Group, 454(7205), pp. 754–757. doi: 
10.1038/nature07138. 
 
Koppers, A. A. P.  et al. (2012) ‘Limited latitudinal mantle plume motion for the Louisville hotspot’, 
Nature Geoscience , 5(December), pp. 911–917. doi: doi: 10.1038/NGEO1638. 
 
Li, Z. X., Evans, D. a D. and Zhang, S. (2004) ‘A 90° spin on Rodinia: Possible causal links 
between the Neoproterozoic supercontinent, superplume, true polar wander and 
low­latitude glaciation’,  Earth and Planetary Science Letters , 220, pp. 409–421. doi: 
10.1016/S0012­821X(04)00064­0. 
 
Li, Z. X.  et al. (2008) ‘Assembly, configuration, and break­up history of Rodinia: A synthesis’, 
Precambrian Research , 160(1–2), pp. 179–210. doi: 10.1016/j.precamres.2007.04.021. 
 
Li, Z.­X. and Zhong, S. (2009) ‘Supercontinent–superplume coupling, true polar wander and 
plume mobility: Plate dominance in whole­mantle tectonics’,  Physics of the Earth and 
Planetary Interiors , 176(3–4), pp. 143–156. doi: 10.1016/j.pepi.2009.05.004. 
 
Li, Z.­X., Evans, D. A. D. and Halverson, G. P. (2013) ‘Neoproterozoic glaciations in a revised 
global palaeogeography from the breakup of Rodinia to the assembly of Gondwanaland’, 
Sedimentary Geology , 294, pp. 219–232. doi: 10.1016/j.sedgeo.2013.05.016. 
 
Maher, S. M.  et al. (2015) ‘Absolute plate motion of Africa around Hawaii­Emperor bend time’, 
Geophysical Journal International , 201(3), pp. 1743–1764. doi: 10.1093/gji/ggv104. 
 
Matthews, K. J., Müller, R. D., Wessel, P. and Whittaker, J. M. (2011) ‘The tectonic fabric of the 
ocean basins’,  Journal of Geophysical Research: Solid Earth , 116(12), pp. 1–28. doi: 
10.1029/2011JB008413. 
 
154
Matthews, K.J., Maloney, K.T., Zahirovic, S., Williams, S.E., Seton, M. and Mueller, R.D., (2016). 
Global plate boundary evolution and kinematics since the late Paleozoic.  Global and 
Planetary Change ,  146 , pp.226­250. 
 
McDougall, I. and Duncan, R. A. (1988) ‘Age progressive volcanism in the Tasmantid 
Seamounts’,  Earth and Planetary Science Letters , 89(2), pp. 207–220. doi: 
10.1016/0012­821X(88)90173­2. 
 
Merdith, A.S., Collins, A.S., Williams, S.E., Pisarevsky, S., Foden, J.D., Archibald, D.B., Blades, 
M.L., Alessio, B.L., Armistead, S., Plavsa, D. and Clark, C., 2017. A full­plate global 
reconstruction of the Neoproterozoic.  Gondwana Research ,  50 , pp.84­134. 
 
Mitchell, R. N., Kilian, T. M. and Evans, D. a D. (2012) ‘Supercontinent cycles and the 
calculation of absolute palaeolongitude in deep time.’,  Nature , 482(7384), pp. 208–11. 
doi: 10.1038/nature10800. 
 
Morgan, W. J. (1971) ‘Convection Plumes in the Lower Mantle’,  Nature . Nature Publishing 
Group, 230(5 March), pp. 42–43. doi: 10.1038/230042a0. 
 
Muller, R. D., Royer, J. Y. and Lawver, L. A. (1993) ‘Revised plate motions relative to the 
hotspots from combined Atlantic and Indian Ocean hotspot tracks’,  Geology , 21(3), pp. 
275–278. doi: 10.1130/0091­7613(1993)021<0275:RPMRTT>2.3.CO;2. 
 
Müller, R. D.  et al. (2016) ‘Ocean basin evolution and global­scale reorganization events since 
Pangea breakup’,  Annual Review of Earth and Planetary Science Letters , (April), pp. 
107–138. doi: 10.1146/annurev­earth­060115­012211. 
 
O’Connor, J. M.  et al. (2013) ‘Constraints on past plate and mantle motion from new ages for 
the Hawaiian­Emperor Seamount Chain’,  Geochemistry, Geophysics, Geosystems , 
14(10), pp. 4564–4584. doi: 10.1002/ggge.20267. 
 
O’Neill, C., Müller, D. and Steinberger, B. (2005) ‘On the uncertainties in hot spot 
reconstructions and the significance of moving hot spot reference frames’, 
Geochemistry, Geophysics, Geosystems , 6(4), pp. 1–35. doi: 10.1029/2004GC000784. 
 
Pearce, J. A. and Cann, J. R. (1973) ‘Tectonic setting of basic volcanic rocks determined using 
trace element analyses’,  Earth and Planetary Science Letters , 19(2), pp. 290–300. doi: 
10.1016/0012­821X(73)90129­5. 
Pisarevsky, S. (2005), New edition of the Global Paleomagnetic Database,  Eos, Trans. Am. 
Geophys. Union ,  86 (17), 170, doi:10.1029/2005EO170004. 
Powell, M. J. D. (1994) ‘A Direct Search Optimization Method That Models the Objective and 
Constraint Functions by Linear Interpolation’, in  Advances in Optimization and Numerical 
155
Analysis . Dordrecht: Springer Netherlands, pp. 51–67. doi: 
10.1007/978­94­015­8330­5_4. 
 
Powell, M. J. D. (1998) ‘Direct search algorithms for optimization calculations’,  Acta Numerica . 
Cambridge University Press, 7, p. 287. doi: 10.1017/S0962492900002841. 
 
Powell, M. J. D. (2007) ‘A view of algorithms for optimization without derivatives’,  Mathematics 
Today­Bulletin of the Institute of … , 43(5), pp. 1–12. 
 
Seton, M.  et al. (2012) ‘Global continental and ocean basin reconstructions since 200Ma’, 
Earth­Science Reviews , 113(3), pp. 212–270. 
 
Shervais, J. W. (1982) ‘Ti­V plots and the petrogenesis of modern and ophiolitic lavas’,  Earth 
and Planetary Science Letters , 59(1), pp. 101–118. doi: 10.1016/0012­821X(82)90120­0. 
 
Steinberger, B., Sutherland, R. and O’Connell, R. J. (2004) ‘Prediction of Emperor­Hawaii 
seamount locations from a revised model of global plate motion and mantle flow.’, 
Nature , 430(6996), pp. 167–173. doi: 10.1038/nature02660. 
 
Steinberger, B. and Torsvik, T. H. (2008) ‘Absolute plate motions and true polar wander in the 
absence of hotspot tracks.’,  Nature . Nature Publishing Group, 452(7187), pp. 620–3. doi: 
10.1038/nature06824. 
 
Stock, J. and Molnar, P. (1982) ‘Uncertainties in the relative positions of the Australia, 
Antarctica, Lord Howe, and Pacific Plates since the Late Cretaceous’,  Journal of 
Geophysical Research , 87(B6), pp. 4697–4714. doi: 10.1029/JB087iB06p04697. 
 
Tauxe, L. (2010)  Essentials of Paleomagnetism . University of California Press. 
Torsvik, T.H. and Smethurst, M.A., (1989). GMAP­32, Geographic Mapping and Reconstruction 
System.  Geol. Surv. of Norway, Oslo .  
Torsvik, T. H.  et al. (2006) ‘Large igneous provinces generated from the margins of the large 
low­velocity provinces in the deep mantle’,  Geophysical Journal International , 167(3), pp. 
1447–1460. doi: 10.1111/j.1365­246X.2006.03158.x.  
Torsvik, T. H.  et al. (2008a) ‘Global plate motion frames: Toward a unified model’,  Reviews of 
Geophysics , 46(3), p. RG3004. doi: 10.1029/2007RG000227. 
Torsvik, T. H.  et al. (2008b)  Longitude: Linking Earth’s ancient surface to its deep interior ,  Earth 
and Planetary Science Letters . 
156
Torsvik, T. H. and Cocks, L. R. M. (2016) Earth History and Palaeogeography.  Cambridge: 
Cambridge University Press . doi: 10.1017/9781316225523. 
 
Torsvik, T. H.  et al. (2010) ‘Plate tectonics and net lithosphere rotation over the past 150My’, 
Earth and Planetary Science Letters , 291(1–4), pp. 106–112. doi: 
10.1016/j.epsl.2009.12.055. 
 
Torsvik, T. H.  et al. (2012) ‘Phanerozoic polar wander, palaeogeography and dynamics’, 
Earth­Science Reviews . Elsevier B.V., 114(3–4), pp. 325–368. doi: 
10.1016/j.earscirev.2012.06.007. 
 
Tsai, V. C. and Stevenson, D. J. (2007) ‘Theoretical constraints on true polar wander’,  Journal of 
Geophysical Research: Solid Earth , 112(5), p. B05415. doi: 10.1029/2005JB003923. 
 
van der Meer, D. G.  et al. (2010) ‘Towards absolute plate motions constrained by lower­mantle 
slab remnants’,  Nature Geoscience . Nature Publishing Group, 3(1), pp. 36–40. doi: 
10.1038/ngeo708. 
 
Van der Voo, R. (1990) ‘The reliability of paleomagnetic data’,  Tectonophysics , 184(1), pp. 1–9. 
doi: 10.1016/0040­1951(90)90116­P. 
 
Verma, S. P., Guevara, M. and Agrawal, S. (2006) ‘Discriminating four tectonic settings: Five 
new geochemical diagrams for basic and ultrabasic volcanic rocks based on log — ratio 
transformation of major­element data’,  Journal of Earth System Science , 115(5), pp. 
485–528. doi: 10.1007/BF02702907. 
 
Verma, S.P., (2010). Statistical evaluation of bivariate, ternary and discriminant function 
tectonomagmatic discrimination diagrams.  Turkish Journal of Earth Sciences ,  19 (2), 
pp.185­238. 
 
Vermeesch, P. (2006a) ‘Tectonic discrimination of basalts with classification trees’,  Geochimica 
et Cosmochimica Acta , 70(7), pp. 1839–1848. doi: 10.1016/j.gca.2005.12.016. 
 
Vermeesch, P. (2006b) ‘Tectonic discrimination diagrams revisited’,  Geochemistry, Geophysics, 
Geosystems , 7(6). doi: 10.1029/2005GC001092. 
 
Wessel, P. and Kroenke, L. W. (2008) ‘Pacific absolute plate motion since 145 Ma: An 
assessment of the fixed hot spot hypothesis’,  Journal of Geophysical Research: Solid 
Earth , 113(6), pp. 1–21. doi: 10.1029/2007JB005499. 
 
Williams, S.  et al. (2015) ‘Absolute plate motions since 130 Ma constrained by subduction zone 
kinematics’,  Earth and Planetary Science Letters , 418, pp. 66–77. doi: 
10.1016/j.epsl.2015.02.026. 
157
Williams, S., Flament, N. and Müller, R. D. (2016) ‘Alignment between seafloor spreading 
directions and absolute plate motions through time’,  Geophysical Research Letters , 43, 
pp. 1472–1480. doi: 10.1002/2015GL067155. 
 
Wilson, J. T. (1963) ‘Evidence from Islands on the Spreading of Ocean Floors’,  Nature . Nature 
Publishing Group, 197(4867), pp. 536–538. doi: 10.1038/197536a0. 
 
Zahirovic, S.  et al. (2015) ‘Tectonic speed limits from plate kinematic reconstructions’,  Earth and 
Planetary Science Letters , 418, pp. 40–52. doi: 10.1016/j.epsl.2015.02.037. 
158
  
 
 
 
Appendix A 
 
Constraining absolute plate motions since the Triassic 
 
Supplementary Material 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
159
Table A1:  Calculated APM model global velocity statistics in mm/yr. APM = Absolute plate motion model, 
Block = continental block used in RMS calculation, Age = Age range for comparison in Ma,  Min = path 
minimum velocity,  Max  = path maximum velocity,  μ  = path mean velocity,   = path median velocity,  G   2   = 
path velocity gradient variance, ∑ G   = sum of velocity gradients,   = path velocity standard deviation, and 
ɳ = number of samples.  Values in bold represent the lowest value of all tested APM models for the given 
time range.  Global*  is the calculated mean of all continental blocks and represents a summary of the 
respective APM model global velocity behaviour. 
 
APM  Block  Age  Min  Max        G   2  ∑G     ɳ 
OptAPM1­M16  Southern Africa  80­0  19.34  48.18  28.23  26.49  0.02  79.07  7.98  1290 
  Australia  80­0  3.29  81.89  38.73  31.84  0.12  79.86  27.20  971 
  South America  80­0  11.69  53.63  24.03  23.07  0.02  79.75  8.39  1740 
  North America  80­0  12.97  45.28  27.54  24.31  0.01  79.43  10.54  1744 
  Siberia  80­0  5.97  29.24  15.12  14.71  0.05  79.63  4.82  1043 
  India  80­0  49.64  167.94  82.03  57.28  0.01  78.91  38.75  519 
  East Antarctica  80­0  3.11  24.53  7.46  6.11  0.13  81.75  4.33  1374 
  Global*  80­0  15.14  64.38  31.88  26.26  0.05  79.77  14.57  15.14 
                     
OptAPM5­M16  Southern Africa  80­0  21.78  50.16  29.25  26.55  0.02  79.14  8.22  1290 
  Australia  80­0  3.26  82.31  39.15  31.64  0.12  79.87  27.13  971 
  South America  80­0  11.82  53.50  22.71  20.25  0.03  79.84  8.27  1740 
  North America  80­0  12.62  45.09  26.75  24.75  0.02  79.52  10.68  1744 
  Siberia  80­0  6.67  28.92  15.46  16.14  0.04  79.36  4.85  1043 
  India  80­0  49.40  168.18  82.81  57.17  0.01  78.93  39.25  519 
  East Antarctica  80­0  3.13  24.20  7.80  6.20  0.12  81.44  4.39  1374 
  Global*  80­0  15.53  64.62  31.99  26.1  0.05  79.73  14.68  8681 
                     
OptAPM9­M16  Southern Africa  80­0  21.81  51.40  29.49  26.46  0.03  79.18  8.53  1290 
  Australia  80­0  3.29  83.09  39.32  31.99  0.12  79.75  27.14  971 
  South America  80­0  11.76  53.52  22.60  20.34  0.03  79.82  8.19  1740 
  North America  80­0  12.83  45.12  26.91  24.66  0.02  79.50  10.74  1744 
  Siberia  80­0  6.52  28.91  15.42  16.09  0.04  79.35  5.11  1043 
  India  80­0  49.50  168.19  83.17  57.16  0.01  78.95  39.30  519 
  East Antarctica  80­0  2.70  24.19  7.78  6.18  0.12  81.39  4.62  1374 
  Global*  80­0  15.49  64.92  32.1  26.13  0.05  79.71  14.8  8681 
                     
O2005  Southern Africa  80­0  9.51  28.14  20.39  23.34  0.01  77.60  6.24  1290 
  Australia  80­0  8.55  90.16  42.61  55.63  0.11  79.38  24.28  971 
  South America  80­0  19.69  53.09  34.22  29.28  0.01  79.34  10.76  1740 
  North America  80­0  16.68  77.83  32.83  23.70  0.03  79.24  16.45  1744 
  Siberia  80­0  1.74  37.43  16.98  17.09  0.43  85.52  7.57  1043 
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  India  80­0  42.05  189.44  78.76  53.17  0.02  78.67  47.36  519 
  East Antarctica  80­0  2.34  40.34  15.45  10.00  3.24  95.50  11.42  1374 
  Global*  80­0  14.37  73.78  34.46  30.32  0.55  82.18  17.73  8681 
                     
T2008  Southern Africa  80­0  16.75  33.45  23.00  21.50  0.01  78.63  5.30  1290 
  Australia  80­0  5.14  86.83  44.64  34.07  0.03  77.61  27.32  971 
  South America  80­0  16.99  47.41  28.64  26.78  0.01  79.16  8.31  1740 
  North America  80­0  13.24  47.16  28.69  24.77  0.07  80.14  9.58  1744 
  Siberia  80­0  2.87  22.31  12.13  11.90  0.60  85.33  5.81  1043 
  India  80­0  42.47  180.26  80.27  57.48  0.01  78.48  40.95  519 
  East Antarctica  80­0  5.49  27.15  13.88  10.64  0.05  80.03  5.91  1374 
  Global*  80­0  14.71  63.51  33.04  26.73  0.11  79.91  14.74  8681 
                     
S2008  Southern Africa  80­0  16.75  43.39  24.13  21.50  0.01  78.97  7.86  1290 
  Australia  80­0  4.11  86.83  44.16  34.07  0.05  77.66  27.94  971 
  South America  80­0  16.99  45.99  26.33  26.78  0.01  78.73  4.91  1740 
  North America  80­0  13.24  43.21  27.28  24.77  0.07  79.85  7.49  1744 
  Siberia  80­0  2.87  22.31  11.91  11.90  0.60  85.22  5.58  1043 
  India  80­0  42.47  180.26  82.06  57.53  0.01  78.71  40.92  519 
  East Antarctica  80­0  5.49  27.15  13.10  10.53  0.05  79.66  5.61  1374 
  Global*  80­0  14.56  64.16  32.71  26.73  0.11  79.83  14.33  8681 
                     
V2010  Southern Africa  80­0  19.62  38.27  29.18  31.23  0.00  78.69  5.85  1290 
  Australia  80­0  6.47  92.21  45.80  55.37  0.13  79.62  21.34  971 
  South America  80­0  9.44  36.14  21.64  20.74  0.07  79.87  6.47  1740 
  North America  80­0  9.88  67.52  24.57  21.00  0.05  79.25  14.80  1744 
  Siberia  80­0  5.91  38.58  17.83  16.62  0.14  81.16  7.03  1043 
  India  80­0  42.05  193.18  85.03  62.16  0.01  78.92  48.54  519 
  East Antarctica  80­0  5.38  41.67  16.91  13.71  0.43  84.57  11.49  1374 
  Global*  80­0  14.11  72.51  34.42  31.55  0.12  80.3  16.5  8681 
                     
D2012  Southern Africa  80­0  12.05  45.45  27.86  23.85  0.05  80.20  11.43  1290 
  Australia  80­0  17.79  86.18  52.93  57.28  0.07  79.48  20.71  971 
  South America  80­0  4.66  74.27  27.10  22.33  0.23  83.09  18.05  1740 
  North America  80­0  6.76  79.56  27.74  21.76  0.16  82.48  19.27  1744 
  Siberia  80­0  4.48  39.87  18.46  14.91  0.24  84.53  12.60  1043 
  India  80­0  30.85  206.07  84.95  58.53  0.02  79.37  47.38  519 
  East Antarctica  80­0  5.60  38.11  19.14  11.25  0.21  83.04  12.20  1374 
  Global*  80­0  11.74  81.36  36.88  29.99  0.14  81.74  20.23  8681 
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T2012  Southern Africa  80­0  9.75  58.98  26.61  27.06  0.04  78.13  14.58  1290 
  Australia  80­0  15.47  72.13  40.35  42.08  0.06  78.91  13.09  971 
  South America  80­0  27.05  49.66  40.23  43.44  0.01  78.49  7.18  1740 
  North America  80­0  23.94  87.16  44.40  42.46  0.01  77.80  14.75  1744 
  Siberia  80­0  14.26  40.06  24.22  23.02  0.04  79.16  7.71  1043 
  India  80­0  36.53  186.32  82.28  50.38  0.02  78.90  51.44  519 
  East Antarctica  80­0  9.10  46.04  25.41  25.23  0.06  80.09  10.82  1374 
  Global*  80­0  19.44  77.19  40.5  36.24  0.03  78.78  17.08  8681 
                     
OptAPM5­M16  Southern Africa  120­0  14.07  51.86  34.64  30.43  0.02  120.23  11.31  1290 
  Australia  120­0  3.26  82.31  39.26  31.64  0.14  124.88  26.23  971 
  South America  120­0  5.72  53.50  20.66  19.88  0.10  123.77  8.35  1740 
  North America  120­0  12.62  47.41  30.95  31.45  0.01  121.78  10.87  1744 
  Siberia  120­0  6.67  53.15  18.82  18.02  0.04  123.20  8.42  1043 
  India  120­0  37.71  168.18  72.16  55.15  0.02  120.85  37.82  519 
  East Antarctica  120­0  3.13  62.24  14.70  7.86  0.12  126.90  14.66  1374 
  Global*  120­0  11.88  74.09  33.03  27.78  0.06  123.09  16.81  8681 
                     
OptAPM9­M16  Southern Africa  120­0  12.68  53.23  35.01  30.59  0.02  120.20  11.90  1290 
  Australia  120­0  3.29  83.09  39.38  31.99  0.14  124.99  26.45  971 
  South America  120­0  6.28  53.52  20.71  19.96  0.09  123.60  8.18  1740 
  North America  120­0  12.83  48.40  31.28  31.85  0.01  121.78  11.09  1744 
  Siberia  120­0  6.52  55.21  19.22  18.24  0.04  123.19  9.14  1043 
  India  120­0  35.39  168.19  72.49  55.18  0.02  120.76  38.04  519 
  East Antarctica  120­0  2.70  64.14  14.59  7.44  0.13  127.39  15.11  1374 
  Global*  120­0  11.38  75.11  33.24  27.89  0.06  123.13  17.13  8681 
                     
T2008  Southern Africa  120­0  5.37  33.45  21.51  21.50  0.01  119.56  6.75  1290 
  Australia  120­0  5.14  86.83  44.91  34.07  0.07  122.47  27.03  971 
  South America  120­0  16.99  47.43  32.01  30.42  0.01  121.07  8.41  1740 
  North America  120­0  13.24  55.81  36.06  40.01  0.05  122.30  13.00  1744 
  Siberia  120­0  2.87  59.02  23.04  16.22  0.39  128.43  16.53  1043 
  India  120­0  9.83  180.26  60.19  52.68  0.04  122.31  45.65  519 
  East Antarctica  120­0  5.49  64.95  25.99  17.03  0.03  122.98  19.15  1374 
  Global*  120­0  8.42  75.39  34.82  30.28  0.09  122.73  19.5  8681 
                     
S2008  Southern Africa  120­0  16.75  43.39  27.85  22.48  0.01  120.85  10.40  1290 
  Australia  120­0  4.11  86.83  39.84  33.99  0.09  122.28  25.44  971 
  South America  120­0  16.99  45.99  27.87  26.66  0.02  121.08  7.21  1740 
  North America  120­0  13.24  54.03  34.05  34.46  0.05  122.33  11.38  1744 
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  Siberia  120­0  2.87  42.74  17.67  16.20  0.41  128.75  9.80  1043 
  India  120­0  29.32  180.26  68.44  52.72  0.02  121.70  40.64  519 
  East Antarctica  120­0  5.49  40.52  18.95  15.61  0.04  122.63  10.81  1374 
  Global*  120­0  12.68  70.54  33.52  28.87  0.09  122.8  16.53  8681 
                     
V2010  Southern Africa  120­0  19.62  64.36  32.60  31.52  0.01  121.38  11.24  1290 
  Australia  120­0  6.47  92.21  41.24  36.44  0.12  123.29  20.26  971 
  South America  120­0  9.44  36.14  23.12  21.99  0.06  122.51  6.85  1740 
  North America  120­0  9.88  73.70  31.40  23.70  0.05  123.09  18.28  1744 
  Siberia  120­0  5.91  38.81  20.99  17.18  0.12  125.40  9.06  1043 
  India  120­0  22.94  193.18  73.40  55.50  0.04  122.63  44.63  519 
  East Antarctica  120­0  5.38  46.28  21.79  16.33  0.38  128.54  14.07  1374 
  Global*  120­0  11.38  77.81  34.93  28.95  0.11  123.83  17.77  8681 
                     
D2012  Southern Africa  120­0  12.05  45.45  26.01  23.85  0.03  121.53  10.01  1290 
  Australia  120­0  6.28  86.18  48.81  57.28  0.92  129.91  25.12  971 
  South America  120­0  4.66  74.27  33.07  27.68  0.15  124.12  18.00  1740 
  North America  120­0  6.76  79.77  37.03  27.44  0.11  124.13  20.57  1744 
  Siberia  120­0  4.48  52.89  24.85  27.96  0.16  127.13  14.81  1043 
  India  120­0  18.85  206.07  65.78  50.78  0.04  122.37  49.08  519 
  East Antarctica  120­0  9.10  70.10  33.44  32.77  0.05  121.92  15.71  1374 
  Global*  120­0  8.88  87.82  38.43  35.39  0.21  124.44  21.9  8681 
                     
T2012  Southern Africa  120­0  9.75  58.98  23.45  22.62  0.03  121.36  12.86  1290 
  Australia  120­0  15.47  72.13  41.43  42.07  0.05  121.34  13.38  971 
  South America  120­0  26.94  61.50  42.82  43.48  0.01  120.09  8.39  1740 
  North America  120­0  23.88  87.16  41.59  39.95  0.01  120.67  13.26  1744 
  Siberia  120­0  5.14  48.03  26.80  23.59  0.13  124.35  10.12  1043 
  India  120­0  14.35  186.32  64.58  44.48  0.05  123.40  50.07  519 
  East Antarctica  120­0  9.10  70.10  33.44  32.77  0.05  121.92  15.71  1374 
  Global*  120­0  14.95  83.46  39.16  35.57  0.05  121.88  17.68  8681 
                     
OptAPM5­M16  Southern Africa  220­0  4.49  51.86  26.03  24.28  0.06  223.25  13.56  1290 
  Australia  220­0  3.26  82.31  33.68  27.37  0.18  227.21  21.74  971 
  South America  220­0  3.81  53.50  19.02  18.71  0.12  226.82  8.13  1740 
  North America  220­0  12.62  47.41  29.49  29.66  0.01  220.65  8.86  1744 
  Siberia  220­0  6.67  53.15  22.54  20.73  0.12  225.60  9.61  1043 
  India  220­0  5.17  168.18  49.45  39.91  0.09  223.82  38.10  519 
  East Antarctica  220­0  3.13  68.04  20.93  18.93  0.16  229.22  15.26  1374 
  Global*  220­0  5.59  74.92  28.73  25.66  0.11  225.22  16.47  8681 
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OptAPM9­M16  Southern Africa  220­0  4.56  53.23  26.26  24.45  0.06  223.55  13.97  1290 
  Australia  220­0  3.29  83.09  33.98  28.06  0.18  227.29  21.97  971 
  South America  220­0  3.85  53.52  19.17  18.57  0.11  226.91  8.14  1740 
  North America  220­0  12.83  48.40  29.88  29.71  0.01  220.61  8.99  1744 
  Siberia  220­0  6.52  55.21  23.16  22.02  0.11  225.47  10.24  1043 
  India  220­0  5.23  168.19  49.87  42.33  0.09  223.97  38.22  519 
  East Antarctica  220­0  2.70  70.46  21.15  18.84  0.17  229.62  15.85  1374 
  Global*  220­0  5.57  76.01  29.07  26.28  0.1  225.35  16.77  8681 
                     
S2008  Southern Africa  220­0  6.31  60.69  31.45  27.89  0.09  225.80  15.49  1290 
  Australia  220­0  4.11  86.83  39.54  40.77  0.23  227.16  20.98  971 
  South America  220­0  3.11  61.03  31.00  26.92  0.60  232.88  14.21  1740 
  North America  220­0  13.24  63.02  37.99  37.40  0.05  222.99  13.29  1744 
  Siberia  220­0  2.87  69.00  30.05  26.63  0.40  234.86  19.72  1043 
  India  220­0  8.22  180.26  53.83  42.55  0.09  224.36  35.03  519 
  East Antarctica  220­0  5.49  65.48  29.36  24.51  0.14  226.75  17.17  1374 
  Global*  220­0  6.19  83.76  36.17  32.38  0.23  227.83  19.41  8681 
                     
V2010  Southern Africa  220­0  8.53  64.36  34.81  32.87  0.08  225.39  15.19  1290 
  Australia  220­0  6.47  92.21  41.50  41.95  0.14  226.24  18.13  971 
  South America  220­0  9.44  61.04  28.75  25.62  0.10  226.33  13.93  1740 
  North America  220­0  9.88  73.70  36.89  34.48  0.04  223.16  17.49  1744 
  Siberia  220­0  5.91  67.93  31.57  26.23  0.29  232.37  17.96  1043 
  India  220­0  10.69  193.18  57.83  45.63  0.07  224.61  38.31  519 
  East Antarctica  220­0  5.38  65.52  31.77  31.40  0.35  233.03  18.47  1374 
  Global*  220­0  8.04  88.28  37.59  34.03  0.15  227.3  19.93  8681 
                     
T2012  Southern Africa  220­0  9.75  71.15  27.48  23.81  0.05  223.72  16.63  1290 
  Australia  220­0  10.59  72.13  37.58  34.49  0.05  223.22  14.08  971 
  South America  220­0  9.06  75.55  37.12  42.04  0.05  223.36  17.47  1740 
  North America  220­0  6.43  87.16  40.43  35.85  0.15  224.75  15.50  1744 
  Siberia  220­0  5.14  77.09  30.93  26.50  0.12  227.93  16.31  1043 
  India  220­0  11.02  186.32  48.33  38.11  0.07  225.33  42.49  519 
  East Antarctica  220­0  9.10  71.90  34.44  31.11  0.06  224.47  16.07  1374 
  Global*  220­0  8.73  91.61  36.62  33.13  0.08  224.68  19.79  8681 
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Figure A1:  Net Lithospheric Rotation pole latitude and longitude through time for all APM models derived 
using Müller et al., (2016) RPM. 
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 Figure A2.  Comparison of APM model fit to available paleomagnetic data. Point data represent great 
circle misfit in degrees between reconstructed pole position and geographical pole with A95 uncertainties. 
Solid lines represent the windowed mean (10 Myr bins). Paleomagnetic data for 220­0 Ma taken from 
Torsvik et al., [2012] compilation. 
 
 
 
 
 
 
Data Supplement 
Filename: “ Appendix_A­Data_Supplement.zip ” 
 
 
The accompanying compressed data supplement file contains the full result suite of 18 APM 
models derived from both the Müller et al. (2016) and Shephard et al. (2013) RPM models. 
Each alternative APM has been embedded into the given RPM file and is provided as an 
independent  GPlates rotation file (*.rot). 
 
Files are named using the following nomenclature: 
“APM model”_“RPM model”_“Constraints [weighting]”_“Valid time period”.rot  
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 Table A2.  List of all rotation files with embedded APM models included in data supplement.  
 
Model name  Filename 
OptAPM1­M16  OptAPM1­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_TM[1]_HS[1]_80­0Ma.rot 
OptAPM2­M16  OptAPM2­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_TM[1]_HS[0.5]_80­0Ma.rot 
OptAPM3­M16  OptAPM3­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_TM[0.5]_HS[1]_80­0M.rot 
OptAPM4­M16  OptAPM4­M16_Müller_etal_2016_NR[0.5]_TM[1]_HS[1]_80­0Ma.rot 
OptAPM5­M16  OptAPM5­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_TM[1]_220­0Ma.rot 
OptAPM6­M16  OptAPM6­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_TM[0.5]_220­0Ma.rot 
OptAPM7­M16  OptAPM7­M16_Müller_etal_2016_NR[0.5]_TM[1]_220­0Ma.rot 
OptAPM8­M16  OptAPM8­M16_Müller_etal_2016_TM[1]_220­0Ma.rot 
OptAPM9­M16  OptAPM9­M16_Müller_etal_2016_NR[1]_220­0Ma.rot 
   
OptAPM1­S13  OptAPM1­S13_Shephard_etal_2013_NR[1]_TM[1]_HS[1]_80­0Ma.rot 
OptAPM2­S13  OptAPM2­S13_Shephard_etal_2013_NR[1]_TM[1]_HS[0.5]_80­0Ma.rot 
OptAPM3­S13  OptAPM3­S13_Shephard_etal_2013_NR[1]_TM[0.5]_HS[1]_80­0Ma.rot 
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Table C1.  First­order tectonic environment predictions from 1000­410 Ma grouped into 10 Ma age bins. 
ID =  Data point ID as per Figure 3D.,  ARC, MOR, OIB fit% = columns are the percentage fit of the given 
sample against each environment model.  ARC, MOR, OIB conf. = calculated confidence parameter for 
each prediction,  Site lat =  present­day sample site latitude,  Site lon =  present­day site longitude. 
 
Age (Ma)  ID  ARC fit %  MOR fit 
% 
OIB fit  
% 
ARC 
conf. 
MOR 
conf. 
OIB conf.  Site lat  Site lon 
1000­990  A  66.89  71.45  68.43  15.40  14.26  14.50  47.10  ­84.70 
  B  77.81  78.40  65.54  30.76  28.16  28.30  72.76  ­80.50 
980­970  A  66.30  64.55  70.17  41.45  38.92  39.38  60.00  136.00 
  B  67.64  57.95  63.22  27.39  26.79  27.11  24.59  102.07 
950­940  A  80.93  73.19  57.15  33.42  30.64  30.75  33.00  107.60 
910­900  A  74.09  79.31  77.37  37.89  35.11  35.47  26.90  101.57 
900­890  A  57.84  58.17  62.83  25.84  23.49  23.75  33.00  107.60 
830­820  A  72.35  79.96  68.66  28.61  26.65  26.89  ­30.64  139.13 
  B  80.11  66.99  51.33  40.24  37.63  37.27  28.58  112.34 
  C  83.28  74.87  68.71  41.19  38.13  38.58  25.72  109.87 
820­810  A  78.54  69.60  57.17  28.67  26.93  26.89  28.59  112.33 
  B  64.18  68.56  65.90  35.48  33.80  34.03  32.50  107.00 
  C  69.31  75.03  69.78  43.60  41.34  40.24  32.50  105.00 
  D  77.43  83.24  74.67  26.10  23.83  24.05  ­30.00  133.00 
810­800  A  66.95  62.44  75.29  35.88  33.58  34.05  29.16  102.80 
800­790  A  64.82  61.34  69.45  35.84  33.23  34.01  27.63  117.89 
  B  73.93  76.90  74.54  36.21  32.96  33.31  29.97  120.2 
  C  73.91  82.23  72.54  50.87  45.97  46.58  ­25.23  131.51 
  D  75.45  79.68  72.37  47.75  43.13  42.43  ­23.75  134.11 
780­770  A  59.38  55.59  61.16  25.33  25.99  26.80  27.53  110.72 
760­750  A  64.37  67.10  61.57  13.68  12.71  13.00  41.58  86.86 
750­740  A  62.87  66.33  79.58  46.27  44.41  45.16  ­25.05  123.76 
720­710  A  56.37  58.98  58.85  17.21  16.45  15.71  23.40  111.72 
620­610  A  68.70  66.21  62.87  27.38  25.59  26.23  45.50  ­64.10 
  B  57.94  61.63  66.43  20.21  19.12  18.71  58.00  6.00 
600­590  A  73.61  74.13  71.14  19.83  18.27  18.38  42.22  ­70.88 
  B  74.91  71.28  57.25  10.51  10.33  10.44  36.39  ­78.98 
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( Table C1 continued ) 
Age (Ma)  ID  ARC fit %  MOR fit 
% 
OIB fit  
% 
ARC 
conf. 
MOR 
conf. 
OIB conf.  Site lat  Site lon 
580­570  A  69.78  62.25  65.28  29.81  27.92  28.21  22.00  29.00 
560­550  A  55.61  62.07  69.58  17.43  16.21  16.12  46.03  ­71.64 
550­540  A  57.36  57.92  63.27  23.44  21.56  21.90  29.90  35.10 
  B  58.77  61.16  59.20  18.88  17.11  17.81  30.63  35.50 
540­530  A  67.22  65.93  60.48  26.29  25.30  25.41  48.10  ­68.50 
  B  73.10  72.87  61.87  38.77  35.35  35.30  ­17.27  128.72 
520­510  A  64.91  67.15  66.65  22.12  21.05  21.14  ­30.71  142.04 
  B  72.01  66.16  57.88  32.24  30.21  30.73  38.00  94.00 
  C  69.58  71.26  61.41  38.36  35.07  34.94  ­27.05  125.16 
  D  69.32  70.30  65.18  18.89  17.51  17.68  45.39  ­66.22 
  E  57.30  69.35  73.39  22.74  20.51  22.77  39.21  ­112.95 
  F  67.48  69.31  73.19  29.11  25.77  27.75  37.08  ­77.70 
  G  66.02  69.04  76.74  44.61  40.48  45.20  36.64  ­81.73 
500­490  A  45.44  42.33  49.62  24.65  26.55  27.14  46.63  ­70.98 
  B  85.68  75.78  56.62  32.09  29.50  29.83  48.55  ­56.65 
480­470  A  72.37  73.47  66.78  22.20  20.78  21.06  46.60  ­60.50 
  B  63.85  62.77  65.95  30.12  27.24  28.39  46.63  ­68.63 
470­460  A  76.58  85.16  68.68  41.45  38.00  38.57  44.30  ­69.32 
  B  73.57  67.60  55.88  10.76  9.81  9.92  45.40  ­71.90 
  C  72.28  70.41  62.81  35.57  32.60  35.08  46.53  ­67.93 
  D  65.61  70.97  71.35  29.03  27.02  27.12  49.92  ­55.83 
  E  76.30  77.35  61.61  22.69  21.78  21.34  ­24.53  ­66.47 
  F  81.11  80.25  70.04  46.30  43.30  43.36  ­32.35  ­69.18 
  G  76.27  78.31  72.95  17.56  16.60  16.73  40.42  ­76.47 
  H  75.76  83.93  80.91  9.68  9.67  10.44  35.65  ­80.10 
460­450  A  75.73  75.99  64.17  30.78  28.23  29.40  46.54  ­68.59 
430­420  A  76.31  78.31  70.70  33.09  29.79  32.45  44.48  ­68.01 
  B  68.80  66.23  70.59  38.89  37.64  38.03  48.00  ­65.00 
420­410  A  62.94  62.12  67.61  35.58  34.86  36.43  48.29  ­65.30 
181
 A. 
 
 
B. 
 
C. 
 
 
 
Figure C1.  A.) G lobal distribution of predicted tectonic settings aged 1000­410 Ma are plotted at their 
present­day mean sample site locations, with B.) and C.) showing the focus regions of China (Yangtze 
and Cathaysia which together form the South China Block) and Australia (North, South and West 
Australian cratons plus Paleozoic Tasmanides) used in the case study. ARC predictions are shown as 
filled circles, MOR as filled triangles and OIB as filled squares. Symbols are color­coded by age. 
Predictions overlay ETOPO1 (Amante and Eakins, 2009) and global marine gravity (Anderson et al., 
2010).  
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Table C2.  Model attribute number key for all 136 possible EarthChem Portal data.  Att no. = Model 
attribute ID number,  Att ref. = Reference sample data measurement name taken from EarthChem Portal. 
 
Att no.  Att ref.    Att no.  Att ref. 
0  SiO 2  68  U­235/Pb­204 
1  TiO 2  69  Th­232/Pb­204 
2  Al 2 O 3  70  Po­210/Th­230 
3  Fe 2 O 3  71  U­238/Pb­204 
4  Fe 2 O 3 T  72  Ba 
5  FeO  73  W 
6  FeOT  74  Ar­37/Ar­39 
7  Ra­228/Ra­226  75  Au 
8  MgO  76  Xe­129/Xe­132 
9  CaO  77  Lu­176/Hf­177 
10  U­238  78  Hg 
11  Na 2 O  79  Os­186/Os­188 
12  K 2 O  80  Pb­206/Pb­208 
13  P­205  81  Ta 
14  MnO  82  Pb­210/U­238 
15  LOI  83  Sb 
16  H 2 0+  84  Sr­87/Sr­86 
17  H 2 O­  85  Se 
18  H 2 O  86  Pb­207/Pb­204 
19  Cr 2 O 3  87  Pb­206/Pb­204 
20  NiO  88  Pb­208/Pb­204 
21  La  89  Sn 
22  CaCO 3  90  S 
23  Ce  91  Th­230/U­238 
24  Pr  92  Nd­143/Nd­144 
25  Nd  93  U 
26  Sm  94  Ra­226/Th­230 
27  Eu  95  Re 
28  Gd  96  I 
29  Tb  97  P 
30  Dy  98  Y 
31  Ho  99   Nd 
32  Er  100  Mo 
33  Tm  101  Be­10/Be 
34  Yb  102  Os­184/Os­188 
35  Lu  103  Pd 
36  Li  104  Ra­226/Th­228 
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( Table C2 continued )     
Att no.  Att ref.    Att no.  Att ref. 
37  Be  105  Te 
38  B  106  Pt 
39  C  107  Hf 
40  CO 2  108  Os­187/Os­186 
41  F  109  Cl­36/Cl 
42  Cl  110  Ra­228/Th­232 
43  Th­230  111  Pb­206/Pb­207 
44  K  112  Ir 
45  Ca  113  Pb 
46  Mg  114  In 
47  Sc  115  H 
48  Ti  116  Pb­210/Ra­226 
49  V  117  Ag 
50  Fe  118  Th 
51  Cr  119  Tl 
52  Mn  120  As 
53  Co  121  Hf­176/Hf­177 
54  Ni  122  Rb 
55  Zn  123  Al 
56  Cu  124  Be­10/Be­9 
57  Zr  125  Ar­36/Ar­39 
58  Ga  126  Cs 
59  GER  127  Sr 
60  Ra­226  128  K­40/Ar­36 
61  Pa­231  129  Bi 
62  Th­232  130  Os­187/Os­188 
63  U­234/U­238  131  Nb 
64  U­234/U­238 Activity  132  Os 
65  Th­230/Th­232  133  Pb­208/Pb­206 
66  Th­232/Th­230  134  Cd 
67  Th­232/U­238  135  SiO 4 
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Data availability 
A. 
 
 
B. 
 
Figure C2:  Distribution of all dated basalt samples within the EarthChem portal, A. Black dots represent 
individual data points. Red and green lines are subduction zones and mid­ocean ridges, respectively, and 
orange circles are present­day hotspots. Points overlay global marine gravity ( Anderson et al., 2010), B. 
Temporal distribution with blue dots representing number of available data at a given time. 
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Data Supplement 
Filename: “Appendix_C­Data_Supplement_1.zip” 
This supplement contains the selection polygons in GPlates *.gpml format used for the 30­5 Ma 
benchmarking analysis. 
 
Filename: “Appendix_C­Data_Supplement_2.zip” 
This supplement contains GPlates project files (*.gproj) overlaying colour­coded tectonic 
environment predictions for each of the case study reconstructions. 
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